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Résumé
Les sols constituent un des plus importants réservoirs de carbone dans l'écosystème terrestre de par
leur contenu en matière organique. Cependant, il est difficile d'estimer rapidement et de manière
détaillée la teneur en carbone des sols parce que cet indicateur est variable dans l'espace et dans le
temps. Seul un échantillonnage exhaustif et des analyses traditionnelles en laboratoire permettent
d'avoir une vision détaillée.
L'étude actuelle vise à développer un modèle d'estimation de la matière organique contenue dans les
sols agricoles en se basant sur les réflectances spectrales de ces sols. L'utilisation de ce modèle
permettrait de cartographier et suivre l'évolution de la teneur des sols agricoles à nu en carbone
organique. Des échantillons provenant de plusieurs parcelles agricoles situées à l'intérieur du bassin
versant de la rivière Tomifobia dans le Sud du Québec ont été utilisés à cette fin. L'analyse a été
faite avec plus de 800 échantillons de sol provenant de 26 parcelles dont la teneur en matière
organique s'élève entre 1 et 13 %. Ces échantillons appartiennent à quatre types pédologiques
(loam, limon sableux (2) et fin limon sableux). Pour chaque échantillon de sol, une signature
spectrale a été enregistrée entre 350 et 2 500 nm. La technique proposée repose sur une
normalisation des spectres de réflectance ainsi que sur les valeurs calculées de la dérivée première et
de la dérivée seconde. Une des associations la plus significative est celle entre le contenu en matière
organique et la dérivée première des spectres normalisés centrée sur le segment 861-885 nm.
Seulement 12 des 78 échantillons des groupes d'échantillon initiaux utilisés pour la modélisation et
la validation indiquent une erreur résiduelle supérieure à 25 % (dont 2 au-delà de 50 %). Un
rééchantillonnage des bandes spectrales en fonction des bandes spectrales de quelques satellites
présente des résultats intéressants même si celles-ci couvrent une portion plus large du spectre. En
effet, des coefficients de détermination supérieurs à 0,7 ont été obtenus suite à la démarche de
normalisation des données utilisée dans l'étude. Des travaux ultérieurs sont nécessaires afin
d'optimiser la relation et de s'assurer de son efficacité à prédire le contenu en matière organique des
bassins versants environnants.
Mots-clés : Modèle de prédiction, matière organique, données spectrales, parcelles agricoles
Abstract
Soils are one of the most important carbon sink in the terrestrial ecosystems due to their organic
matter content. However, it is not possible to quickly and precisely estimate the content of organic
matter in soils because of its great variability among space and time. Only exhaustive samplings,
traditional laboratory analyses and mapping would allow a sufficient knowledge of its distribution.
The purpose of this study is to develop an estimation model of the organie matter content in
agricultural bare soils based on the soil réflectance spectra. This model should help in mapping and
studying how the organic matter content evolve in theses soils. Samples ffom farming plots were
collected within the Tomifobia's watershed in Southern Quebec. More than 800 samples containing
between 1 to 13% of organic matter were collected ffom 26 différent plots among four pédologie
type (loam, sandy loam (2) and fine sandy loam). A spectral signature between 380 and 2 500 nm
was also collected for each soil sample. Data processing is based on the normalization of spectral
réflectances and then on the value of the first and the second derivatives. One of the strongest
evidence is the relation between the organic matter content and the first derivative of the normalized
spectra centered on the 861-885 nm segment. Only 12 of the 78 samples, issued from the initial soils
groups used for modeling and validation, show a residual error above 25% (and only 2 are over 50
%). Resampling spectra to simulate satellite spectral bands give interesting results even if these
bands cover a wider spectral range. Détermination coefficient above 0,7 are observed after a data
normalization. Future works are required to optimize the model for the watershed and maybe for the
surrounding ones.
Keywords ; Prédiction model, organic matter, spectral data, farming plots
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1  Introduction
Sur le plan international, plusieurs initiatives à caractère environnemental ont vu le jour. Pour
contrer les problématiques concernant les changements affectant la planète entière, il y a eu le
protocole de Montréal de 1987 visant la réduction des CFC, le protocole de Rio en 1992 et plus
récemment, le protocole de Kyoto. Ce dernier vise à réduire l'émission des gaz à effet de serre dans
les pays industrialisés. Avant même l'entrée en vigueur du protocole de Kyoto, les chercheurs
présentaient déjà certaines méthodologies autour des puits de carbone, notamment certaines forêts.
À l'échelle de la planète, il ressort que les sols constituent un plus grand réservoir pour capter le
carbone que ne le sont les forêts. Le réservoir du carbone organique contenu dans les sols représente
les deux-tiers des réserves de carbone de la biosphère terrestre selon Allmaras et al. (2000).
Cependant, en télédétection, il est cependant moins facile de vérifier l'évolution du contenu en
carbone du sol que d'une forêt. Il est donc important d'exécuter des travaux sur cet aspect afin d'en
améliorer la fiabilité et de diminuer l'écart qui existe dans la recherche en télédétection entre les sols
et la forêt.
Les changements dans l'occupation des sols de la forêt aux pâturages ou encore les cultures ont été
et continuent encore d'être une source significative de relâchement du carbone dans l'atmosphère.
D'abord, il y a un déséquilibre entre le contenu en carbone des plantes et arbres natifs face aux
plantes cultivées et par le prélèvement partiel ou total de la plante. Cela a pour conséquence
d'accélérer la dégradation de la matière organique présente dans les sols. Ces phénomènes, depuis
les années 1700, représentent une quantité de 170 gigatonnes de carbone relâché principalement
dans l'atmosphère (Kimes et al, 1993;Li et ai, 1999). De grandes quantités de carbone provenant
des sols ont été libérées dans l'atmosphère depuis le siècle dernier. L'intensification de l'agriculture
est une des causes de cette perte de carbone. L'utilisation de pratiques de conservation des sols est
une solution dans le domaine agricole afin d'améliorer les qualités du sol, mais également de piéger
une partie du carbone perdu.
La passage récent de l'agriculture dite industrielle à l'agriculture durable s'observe par la mise en
place de moyens visant à assurer une production à long terme selon les limites économiques,
sociales ou encore écologiques. Parmi les moyens écologiques, il y a les activités de conservation du
sol, telles que le semis direct ou l'épandage de résidus de culture qui permettent à la fois de réduire
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l'érosion du sol et d'augmenter la teneur en carbone. L'évaluation de la quantité de matière
organique peut se faire par l'analyse des échantillons au laboratoire. Un des objectifs visés à long
terme est l'utilisation de techniques de télédétection afin de localiser et d'estimer la teneur en
matière organique des sols à l'échelle des bassins versants. Pour en arriver à cette fin, il faut d'abord
miser sur l'élaboration et l'utilisation d'un modèle acceptable pour le milieu agricole. Un travail de
comparaison de divers modèles a été effectué sous diverses conditions (Smith et al., 1998).
Des modèles sur la séquestration du carbone existent. Certains sont d'ailleurs couplés à des systèmes
d'information géographiques. Le modèle RothC qui permet de simuler diverses occupations du sol
utilise notamment le contenu en matière organique comme intrant au modèle (Falloon et al, 1998).
Ceci nécessite l'utilisation d'une base de données existante, sinon il faut prévoir sa création à partir
de méthodes d'échantillonnage terrain avec les contraintes de temps et de ressources pour couvrir un
large territoire. Une méthode d'estimation de la matière organique d'un sol qui est non destructive
permet de procéder à une estimation sommaire, mais plus rapide à l'échelle régionale (bassin
versant) malgré l'hétérogénéité des propriétés du sol qui est plus grande qu'à l'intérieur d'une seule
parcelle.
La quantité de matière organique des parcelles agricoles est un indicateur important de la qualité des
sols. Ce constat amène l'intérêt de pouvoir quantifier le contenu en carbone des sols agricoles autant
dans une optique d'agriculture de précision que pour les spécialistes des sols. L'avènement de
l'entrée en vigueur du protocole de Kyoto et l'augmentation des pratiques de conservation du sol
pour contrer l'érosion constituent deux éléments nécessitant de se pencher sur la question de
l'inventaire du carbone dans les sols et son évolution sur une base annuelle. Des facteurs
environnementaux expliquent en partie la teneur optimale qu'il est théoriquement possible de
mesurer dans les sols. Or, le contenu en matière organique est un indicateur de la dégradation d'un
sol et permet aussi d'évaluer son état par un ratio de stratification (Franzluebbers, 2002). La
prédiction de la matière organique est une étape essentielle afin de mieux comprendre les
mécanismes responsables de la séquestration du carbone à l'échelle du paysage. Les processus
hydrologiques actifs à l'intérieur d'un paysage jusqu'à l'échelle de la pente influencent grandement
les propriétés des sols dont la profondeur et la couleur foncée de l'horizon A. Or, ces dernières sont
fortement associées à la présence de la matière organique (Franzluebbers, 2002).
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Les travaux d'estimation de la quantité de la matière organique sont réalisés avec succès à l'échelle
intraparcellaire. Ces travaux sont difficilement réalisables à l'échelle régionale compte tenu que
l'ensemble des travaux nécessite une certaine logistique sans compter la disponibilité et le coût
d'utilisation des capteurs portatifs conçu pour les travaux aéroportés ou motorisés. Les coûts sont
élevés comparés aux bénéfices que les agriculteurs peuvent en tirer, surtout pour les petites
exploitations agricoles. 11 y a donc une nécessité de développer une méthode permettant d'obtenir
des estimations de matière organique. Les résultats obtenus par cette méthode pourraient servir
d'intrants dans divers modèles dont la qualité des sols est le point commun. Dans ces modèles, la
quantité de matière organique est une variable importante. Nous pouvons citer les modèles de
séquestration du carbone dans les sols, certains modèles d'érosion ou ceux s'intéressant à la
productivité végétale, quelle soit de nature commerciale ou non.
1.1 Travaux antérieurs en télédétection
Quand l'énergie incidente touche la surface d'un corps, elle peut être transmise, absorbée ou
réfléchie. La transmission est le rapport entre l'énergie transmise et l'énergie incidente.
L'absorbptance est le rapport entre l'énergie absorbée par un corps et l'énergie reçue tandis que la
réflectance est le rapport entre l'énergie réfléchie parmi toute l'énergie reçue. En télédétection, les
surfaces observées peuvent être caractérisées par l'intensité du rayonnement qui est émis ou réfléchi
par la surface visée. La réflectance est utilisée comme paramètre dans plusieurs domaines
d'application notamment les sols. À ce titre, la figure 1 présente des signatures spectrales de sols
ayant des caractéristiques différentes lesquelles font varier la signature spectrale. Voici cinq
spectres représentatifs de la surface de cinq sols ayant une origine minérale.
A - dominante organique : matière organique élevée, texture moyennement fine;
B - faiblement altéré : matière organique faible, teneur moyenne en fer moyenne;
C - altéré par le fer : matière organique faible, teneur en fer moyenne;
D - altéré organiquement ; matière organique élevée, texture moyennement grossière;
E - dominante ferreuse : teneur en fer élevé, texture fine.
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Figure 1 Exemple de signatures spectrales de sols différents
Des chercheurs se sont penchés sur la question des régions spectrales utiles pour la prédiction de la
matière organique des sols agricoles à partir des mesures de réflectance. Ces travaux résumés ci-
dessous se concentrent dans le domaine du visible, du proche infrarouge ainsi que de l'infrarouge
moyen. Le choix du domaine spectral est tantôt lié à la technologie utilisée, tantôt aux
problématiques que les chercheurs tentent de mieux comprendre.
Un survol de quelques recherches élaborées avec des conditions contrôlées ou des méthodes de
mesures directes sur le terrain a été réalisé. Une mesure directe sur le terrain signifie une mesure de
à environ un mètre de distance entre l'appareil d'acquisition des données et la cible visée mesurée. Il
est important de mentionner que ce résumé n'est pas exhaustif, mais se veut assez représentatif du
type de travaux susceptibles de se retrouver dans la littérature.
1.1.2 Méthodes de mesure rapprochées
En Saskatchewan (Ingleby and Crowe, 1999), des résultats indiquent l'absence de constance dans
l'utilisation de segments spectraux similaires dans les équations de régression selon la provenance
des échantillons. Cela s'explique notamment que la variation de la matière organique cause des
changements complexes dans la signature spectrale plus important que la simple variation linéaire
de réflectance pour certaines longueurs d'onde. Par conséquent, cinq modèles de régression
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différents ont été proposés, un pour chaque site à l'étude. Voici les bandes spectrales retenues pour
les différents modèles de régression linéaire multiple, chaque bande représente la valeur moyenne
des longueurs d'ondes les plus rapprochées :
•  Site 1 : 1500, 1720, 1740 et 1790 nm (r^ = 0,85)
•  Site 2 : 480, 760, 1650 et 1700 nm (r^ = 0,85)
•  Site 3 ; 530, 560, 2320 et 2360 nm (r^ = 0,89)
•  Site 4 : 1370, 2390 et 2450 nm (r^ = 0,73)
•  Site 5 : 1570 et 1600 nm (r^ = 0,86)
A la suite des résultats obtenus par régression, ce travail s'est poursuivi (Ingleby and Crowe, 2001)
afin de tester l'utilisation de réseaux de neurones pour obtenir des relations non linéaires pouvant
exister dans les données recueillies. En règle générale, la performance tant pour le calibrage que la
validation est supérieure pour les modèles de réseaux de neurones même si les longueurs d'ondes
optimales ont été déterminées à la suite de l'utilisation d'un modèle linéaire. Cependant, les effets
d'autres variables telles que la grosseur des particules et l'humidité du sol ne sont pas abordés.
Les travaux de détermination en temps réel sur le terrain (Ramsey et al., 2002) démontrent que la
matière organique est un paramètre du sol qui peut être estimé à l'aide de données spectrales
provenant uniquement du proche infrarouge. Cette étude a été réalisée suite à des résultats antérieurs
où une corrélation est établie entre 800 et 2400 nm. Une régression linéaire multiple basée sur les
longueurs d'ondes de 1100, 1350, 1398 et 2210 nm indique un coefficient de détermination de
0,873. Pour ce faire, les paramètres de la dérivée première et seconde en plus de la réflectance brute
ont été normalisés. La composition de la matière organique se compose de groupements
fonctionnels C-H et C=0 qui ont des bandes d'absorption situées à 710, 920, 1170 et 1920 nm. Le
lien d'association le plus élevé pour les types de sols étudiés est expliqué par la dérivée première à
1 450 et à 1 940 nm. Le contenu en matière organique de cette étude varie entre 18,6 et 27,1 %.
Reeves et a/. (1999) utilisent l'absorbance (log 1/réflectance) de données spectrales dans la section
de 1100-2500 nm pour la caractérisation des sols agricoles incluant la matière organique. La dérivée
première des spectres est utilisée pour la comparaison des résultats provenant de diverses
régressions : « step-up », séquentielles et partielles des moindres carrés modifiés. Cette dernière
permet une meilleure précision du calibrage pour deux groupes d'échantillons dont le contenu en
matière organique varie de 0,51 à 1.23 et de 0,77 à 1,45 %. Des coefficients de détermination entre
0,85 et 0,9 ont été obtenus par l'intégration d'un minimum de cinq termes dans l'équation suite à un
calibrage de celle-ci. Cependant, la généralisation de la méthode de calibrage des longueurs d'ondes
du proche infrarouge est incertaine selon l'étendue géographique à couvrir.
De nouvelles conclusions du travail de Reeves et al. (2001) démontrent l'utilité de l'utilisation du
proche infrarouge pour l'analyse des propriétés des sols agricoles à l'aide de spectres. Puisque la
silice constitue une grande fraction du contenu de la matière organique d'un sol et qu'elle est
transparente au proche infrarouge, cela constitue des avantages de l'utilisation du proche infrarouge
pour la détermination de faible valeur de matière organique. Le proche infrarouge permet la
constitution de bases de données des propriétés des sols qui servent à créer des cartes de propriétés
des sols à l'échelle parcellaire. La régression partielle des moindres carrés (méthode PLS) a été
choisie pour la première étude où, suite à des pré-traitements, des paramètres sont utilisés, tels que la
dérivée première, la dérivée seconde ou la moyenne de points spectraux {spectral data point
averaging). Les analyses faites servaient à vérifier que le proche infrarouge rend possible une
discrimination parmi des sous-groupes d'échantillons différents. Les différences spectrales de
réflectance sont faibles entre les échantillons puisque le contenu en matière organique reste faible.
Le calcul des dérivées ne permet pas une discrimination plus aisée non plus. Toutefois, les
différences observables expliquées par la différence de la matière organique permettent de
construire un calibrage associé à la localisation et au type de travail du sol ou encore de la
combinaison des deux. Les biais obtenus lors de la détermination du carbone s'expliquent
notamment par des effets de sol alors que la précision du calibrage est largement tributaire de la
composition de la matière organique. L'utilisation de trois à huit facteurs est nécessaire au calibrage
selon les situations rencontrées.
À la suite de ces résultats, l'étude a été approfondie (Reeves et ai, 2002). La région spectrale située
entre 1900 et 2300 nm semble essentielle pour obtenir un meilleur calibrage pour la détermination
des paramètres du sol. Les spectres dérivés de 1100 à 2300 nm ont été considérés, mais une
moyenne sur 20 données est effectuée entre 1900 et 2300 nm contrairement au reste des données
spectrales qui sont considérées dans leur intégralité. Pour le carbone organique, de huit à neuf
facteurs possibles sont nécessaires à l'obtention d'un coefficient de détermination supérieur à 0,9.
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Dans la lignée de la recherche de Reeves et al (2002), Janik et al (1998) examinait la possibilité
d'utiliser le moyen infrarouge (3000 à 7000 nm). Le moyen infrarouge possède un atout sur les
autres techniques d'analyse des sols, car il est sensible à la fois à des éléments organiques et
inorganiques. Les longueurs d'onde de 2500 à 25 000 nm présentent des caractéristiques ayant un
potentiel intéressant sur des éléments inorganiques notamment. De plus, des fréquences partielles et
des modes de combinaison sont autant présents dans le proche infrarouge (700-2500 nm) que dans
l'infrarouge moyen. L'utilisation de la méthode de régression partielle des moindres carrés à partir
de données du moyen infrarouge permet d'expliquer la variance de la matière organique dans une
mesure de 93 % pour une étendue de valeur de matière organique de 1,1 à 8 %, et ce, pour 188
échantillons par Reeves et al. La matière organique est notamment reliée aux intervalles de 3415-
3500 et 5715-6900 nm. L'intensité et la distribution des pics associés à la matière organique
permettent de mieux caractériser la composition chimique de celle-ci. Également, il est démontré par
Janik et al. qu'en utilisant la méthode de régression partielle des moindres carrés, des résultats
similaires sont obtenus quant à l'utilisation des données provenant du proche infrarouge comme du
moyen infrarouge. La quantité de matière organique des échantillons utilisés varient entre 0,53 et
3,39 %.
1.1.3 Méthodes d'acquisition éloignées
Alors que certaines recherches tentent de déterminer les relations à partir de données en conditions
contrôlées (laboratoire), d'autres utilisent une alternative. L'utilisation de données spectrales
d'images aéroportées ou satellites sert de base pour la prédiction de la matière organique avec ou
sans travaux préalables en laboratoire. Les résultats qui en découlent démontrent que l'association
entre la teneur en matière organique et les données spectrales demeurent valables au-delà des
expérimentations en laboratoire ou sur le terrain avec des appareils portables à un mètre de hauteur.
De nouveaux paramètres peuvent être considérés pour l'estimation de la matière organique même si
de nouvelles contraintes apparaissent avec les images satellites ou aéroportées dues à la présence de
facteurs soient négligés ou non considérés au laboratoire. Ceci entraîne une étape de validation
supplémentaire qui est requise pour s'assurer de la viabilité du transfert d'une méthode en
laboratoire vers un nouveau support d'acquisition des données.
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L'étude de Sauerbeck (2001) dans l'état de Washington confirme le potentiel d'utilisation du
Thematic Mapper de Landsat. Les ratios entre les bandes TM 1/4, 3/4 et 5/4 sont suggérés pour
la cartographie des sols d'après le contenu en matière organique. Un modèle de régression permet de
faire le lien entre le ratio et la teneur en matière organique. Le calcul des ratios offre un avantage
concernant l'humidité. Comme celle-ci exerce un effet multiplicatif sur la courbe et que l'ajout
d'eau dans le sol contribue à abaisser l'allure générale de la courbe, la technique du ratio permet
d'éliminer la différence dans la réponse spectrale qui est attribuable à la teneur en eau.
L'étude de Daniel et al. (2006) a permis d'établir que les liens entre la matière et les données
simulées des bandes du capteur 1RS sont possibles. À partir des longueurs d'ondes ayant le plus fort
potentiel, diverses équations de régression sont testées afin de reproduire ou encore de créer des
bandes spectrales synthétiques à partir des bandes spectrales disponibles par le satellite 1RS. Cela
revient à maximiser l'information contenue en quelques bandes afin de prédire adéquatement le
niveau de nutriments dont la matière organique dans les sols agricoles. Ainsi le potentiel
d'utilisation d'images satellites, telles que Landsat est envisageable.
Dans une étude en Californie (Whiting and Ustin, 1999), des données provenant du capteur AVIRIS
ont été utilisées avec succès notamment pour la détermination du contenu en matière organique. Le
transect a permis de cartographier le contenu en matière organique pour des classes dont l'étendue
couvre de 0 à 1,7 %. Les auteurs utilisent la bande à 2139 nm basée sur d'autres travaux confirmant
la forte corrélation entre 1940 et 2150 nm basée sur deux études précédentes ayant identifié
plusieurs portions du spectre, à savoir :
•  550-780, 900-1020, 1270-1520, 1950-2040, 2060-2140 ainsi que 2270-2400 nm
(expérimentation terrain);
•  700-1400 et aux environs de 2200 nm.
•  405-1055, 1075, 1115, 2325, 2375, 2425, 2445-2485 nm (expérimentation en laboratoire).
Les travaux réalisés au Danemark (Ingleby and Crowe, 2001), sur deux parcelles agricoles de 10
hectares chacune, permettent d'estimer la quantité de matière organique agricole en surface plus
efficacement en intégrant des données topographiques aux données spectrales. Les données
spectrales de 400 à 1000 nm sont utilisées pour la prédiction du contenu en matière organique qui
varie de 0 à 3,5 % à l'intérieur des parcelles à l'étude. Les chercheurs se basent sur l'allure de la
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courbe dans l'intervalle 500 à 750 nm pour créer un indice de convexité de la courbe qui traduit ce
concept. La méthode de régression partielle des moindres carrés permet d'améliorer l'estimation du
contenu en matière organique par la diminution de l'erreur relative avec les données utilisées.
Cependant, l'intégration de paramètres agricoles autres que le contenu de matière organique semble
nécessaire afin d'améliorer la robustesse de l'équation à l'échelle de la parcelle.
Des modèles de prédiction de la matière organique spécifiques aux limites parcellaires sont
développés à l'aide de l'imagerie hyperspectrale aéroportée (Toulios et al, 1998). Divers modèles
statistiques ont été étudiés, notamment l'analyse en composante principale suivie de régression pas à
pas ou suivi d'analyse de réseaux de neurones formelle pour l'estimation de la teneur en matière
organique. Une parcelle dont la teneur varie entre 3,35 et 6,63 % a servi de site d'étude afin
d'utiliser les données provenant du capteur CASI entre 408 et 947 nm. Après le regroupement des
47 échantillons en sous-groupe pour vérifier les liens avec le domaine spectral, certains constats se
dégagent. D'abord, il existe des différences significatives du point de vue spectral entre les
échantillons de faible et de moyenne ou forte valeur de matière organique. Cela est vrai pour
plusieurs longueurs d'ondes. Dans le spectre du visible et du proche infrarouge, certains coefficients
de corrélation qui sont fonction de la matière organique et de la réflectance spectrale atteignent entre
0,60 et 0,65, principalement dans le visible. Les résultats de cette expérimentation confirment que la
matière organique influence les valeurs spectrales sur l'ensemble du spectre. Les coefficients de
corrélation obtenus entre les valeurs de matière organiques et prédites par les deux modèles sont de
0,75 et de 0,59 respectivement pour les modèles utilisant la régression linéaire multiple pas à pas et
les réseaux de neurones artificiels respectivement. L'intégration de données spectrales au-delà des
longueurs d'ondes utilisées est une piste afin de consolider le calibrage de la méthode.
Enfin, soulignons les travaux de Chen et al. (2000) quant à l'utilisation d'images aériennes pour
l'estimation de la matière organique des parcelles agricoles. Les bandes du bleu, du vert et du rouge
sont intégrées à l'intérieur d'une équation de régression logarithmique. Le coefficient de
détermination obtenu pour vint-huit échantillons est de 0,93. La prédiction du contenu en matière
organique a été étudiée de deux façons. La première consiste en l'application de la relation aux
pixels de l'image de façon individuelle pour déterminer des classes de distribution de la matière
organique. L'autre méthode consiste à classifier l'image d'abord puis appliquer la relation pour
déterminer les limites de chaque classe et la moyenne correspondante. En tout, huit catégories de
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matière organique sont créées par chacune des deux approches. Les résultats des deux approches
présentent des similarités. L'utilisation de 31 autres échantillons permet de valider ces deux
approches (coefficient de détermination de 0,97 et 0,98 respectivement) et d'obtenir une bonne
classification des échantillons dans 77,4 et 74,2 % des cas.
1.1.4 Facteurs de confusion
Les études semblent démontrer que la recherche d'une équation universelle est utopique. Les sols
sont des environnements complexes et leurs propriétés spectrales sont directement influencées par
leurs composantes. Outre la matière organique qui possède une influence notable, retenons la
minéralogie, la solubilité des sels, l'humidité, la dimension des particules et la couleur du sol
(Leone, 2000). La relation entre le système de couleur de Munsell et la réflectance spectrale a été
traitée par Escadafal et al. (1988). La relation peut s'établir aisément en utilisant les coordonnées
trichromatiques relatives au rouge, au vert et au bleu. D'autres travaux décrivent également les
relations entre la couleur des sols et les propriétés spectrales notamment ceux d'Escadafal
(Esacadafal et al, 1988, Escadafal, 1993; Bonn et Escadafal, 1996).
La présence de carbonates est l'un des éléments les plus caractéristiques des sols qui influence la
réponse spectrale des sols. Parmi l'ensemble des bandes d'absorption répertoriées, notons deux
bandes principales : 2500-2550 et 2300-2350 nm (Frazier and Cheng, 1989). Les travaux de Bell et
al. (2000) comparent l'utilisation des données brutes, de la dérivée première et de la technique « hull
différence » pour établir une régression pas à pas (stepwise) pour les longueurs d'ondes entre 2000
et 2500 nm. Cet intervalle présente des particularités spectrales propres aux carbonates.
Une technique d'intelligence artificielle, l'arbre de décision, a été utilisée (Follett, 2001) dans le but
de séparer les échantillons de sol ayant un faible contenu en matière organique comparés à ceux
ayant des valeurs élevées. Cette technique vise à recréer la démarche d'un expert qui tente d'évaluer
les diverses combinaisons possibles de facteurs à considérer pour la classification d'un nombre
important de spectres. Les relations sont parfois subtiles et difficiles à trouver afin de créer une
classification selon les diverses propriétés connues. En plus du contenu en matière organique, les
auteurs utilisent la teneur en oxyde de fer, la grosseur des particules, la capacité d'échanges des
cations, le type de sol, la minéralogie, la classe de drainage et le code de classification des couleurs
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de Munsell. La combinaison de ces caractéristiques permet d'obtenir une bonne classification
d'échantillons inconnus de l'ordre de 77 % entre deux classes de matière organique : inférieur à 4 %
ou 4 % et plus.
1.1.5 Synthèse des relations entre la matière organique et les spectres
Malgré l'existence de relations spectrales avec d'autres paramètres présents dans les sols, les
diverses études sur la matière organique et le domaine spectral permettent de raffiner l'état des
connaissances à ce sujet. Une synthèse sur l'évaluation des propriétés des sols en relation avec les
spectres de réflectance a été produite par Van der Meer (1995). 11 est possible de mettre en relief
ainsi les faits généralement reconnus de tous tout en identifiant dans quelles directions les
recherches se dirigent. Voici les principaux constats de cette analyse.
Le contenu en matière organique et les éléments d'origine organique ont une forte influence sur la
réflectance des sols. En général, quand le contenu en matière organique augmente, la réflectance
diminue dans l'intervalle 400-2500 nm. Également, la matière organique joue un rôle important sur
les propriétés spectrales d'un sol quand le contenu en matière organique dépasse 2 %. D'autre part,
les spectres de réflectance des sols ayant un contenu en matière organique supérieur à 5 %
présentent souvent une forme concave de 500 à 1300 nm comparativement à une forme convexe
pour les sols dont le contenu de matière organique est inférieur à 5 %.
Deuxièmement, les résultats de certaines recherches démontrent que la variation de la réflectance, en
relation avec le contenu en matière organique, n'est pas uniforme et varie en fonction de la longueur
d'onde et du type de sol. Il a été démontré que l'élimination de la matière organique cause une
augmentation de la réflectance dans la région comprise entre 400 et 2500 nm. Toutefois, au-delà de
1300 nm la différence entre les valeurs de réflectance deviennent plus petites.
Plusieurs travaux sur l'association de la matière organique avec des propriétés spectrales donnent
néanmoins des résultats divergents quant aux conclusions. Des corrélations sont établies à l'aide de
fonction exponentielle curviligne. La teneur en matière organique peut être corrélée avec les valeurs
de réflectance de l'intervalle 500-1200 nm. L'intervalle de 900 à 1200 nm semble donner des
résultats plus intéressants pour la détermination de la matière organique, mais il ne faut toutefois pas
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oublier les valeurs de réflectance du visible qui sont également utiles (425-695 nm). Pour certains
types pédologiques, c'est la relation linéaire négative entre le contenu en matière organique et la
pente de la courbe de réflectance dans la région du visible et du proche-infrarouge qui donne des
résultats intéressants. À l'opposé, une relation logarithmique négative dans les longueurs d'ondes du
spectre rouge peut être utilisée notamment pour la cartographie du contenu en matière organique.
Cette revue bibliographique confirme l'absence de constance quant au traitement à effectuer sur des
spectres de réflectance pour obtenir une estimation de la matière organique. La variété de paramètres
possibles tels que l'absorbance, la réflectance, la dérivée première, la dérivée seconde en plus
d'équations linéaires ou non-linéaires, l'analyse en composante principale, l'application d'un réseau
de neurones rendent difficiles le choix des paramètres et de la méthode à privilégier pour la présente
étude. Peu d'études se consacrent à l'étude de plusieurs types pédologiques à la fois. Celles réalisées
dans cette optique l'ont généralement été il y a de cela plusieurs années, habituellement en condition
contrôlée.
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2  Objectifs et hypothèses de recherche
L'objectif principal de cette recherche est de concevoir une approche permettant de prédire le
contenu en matière organique des sols à l'aide de techniques de télédétection. La méthode
d'estimation de la matière organique peut se baser sur des échantillons provenant de différents
champs d'un même bassin versant en utilisant des signatures spectrales et un modèle de prédiction.
Une plus grande variété des propriétés des sols à l'échelle d'un bassin versant peut limiter la
possibilité d'estimation de la matière organique. En effet, la non combinaison de spectres provenant
d'échantillons de sol de plus d'une parcelle permet d'améliorer le modèle de prédiction de la matière
organique. Cependant, les conditions étant très spécifiques à un site, cela ne Justifie pas pour autant
la transposabilité à d'autres parcelles avec les mêmes résultats.
La définition de la matière organique pour cette étude comprend diverses composantes : les
éléments partiellement décomposés de la litière, de la matière organique contenue dans des agrégats
(matière organique active) ainsi que la matière organique stabilisée par les argiles et la matière
organique stabilisée d'un point de vue chimique (matière organique stable). Cependant, la matière
organique sous forme de litière ou de résidus de culture n'est pas considérée.
Plusieurs objectifs spécifiques sont poursuivis : l'identification des régions spectrales les plus utiles,
la recherche d'un meilleur indicateur de prédiction ou encore le choix de la technique la plus
appropriée pour étudier la question sur différents types pédologiques rencontrés à l'intérieur du
bassin versant. La méthode de prédiction de la matière organique peut se baser sur des échantillons
provenant de différents champs d'un même bassin versant. Voici les deux objectifs spécifiques
formulés dans ce travail qui englobe les éléments mentionnés ci-haut.
•  Concevoir une approche permettant de prédire le contenu en matière organique des sols à
l'aide de techniques de télédétection hyperspectrale.
•  Déterminer le potentiel pour le transfert de la méthode à un capteur satellitaire civil large
bande.
Les résultats obtenus dans cette étude devraient être valides pour le territoire à l'étude compris dans
un bassin versant. La conception de l'étude pourrait, à priori, s'appliquer à tous les sols, mais la
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comparaison avec des données provenant de diflférents types de soi n'a pas été faite. Cela pourrait
être une étape ultérieure possible.
Pour des raisons budgétaires et temporelles, l'analyse exhaustive des propriétés du sol (éléments
majeurs, éléments traces) sont réalisées sur un nombre limité d'échantillons. Cela affecte notamment
la possibilité de vérifier la part de variation de la réponse spectrale qui peut être dû à ces facteurs.
Comme un bris d'équipement est survenu après avoir débuté les analyses de la teneur en matière
organique, la technique de détermination du carbone organique a été changée. Le bris d'équipement
ayant provoqué un retard de plusieurs semaines dans l'échéancier du projet, il a donc été impossible
de prélever de nouveaux échantillons de sol dans les mêmes conditions que celles qui prévalaient
lors du plan d'échantillonnage initial. Le choix des analyses supplémentaires à effectuer a
rapidement rencontré une contrainte majeure, soit celle de la quantité de sol disponible suite à
l'échantillonnage, ce qui diminue les analyses ultérieures sur les mêmes échantillons.
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3 Matériel et méthode
3.1 Site d'étude
Ce projet de recherche s'inscrit dans le cadre du projet OSMEDAL (Observation Spatiale et
Modélisation des sources d'Érosion et de pollution Diffuse dans les bassins versants agricoles
Alimentant des Lacs). C'est un projet d'une durée de quatre ans (2001-2005) financé par le CRSNG.
Trois sites d'études ont été identifiés par les différents partenaires d'OSMEDAL, soit le bassin de la
rivière aux Brochets en Montérégie, celui de la rivière Boyer Nord en Chaudières-Appalaches et
celui de la rivière Tomifobia en Estrie. Le site d'étude retenu pour la présente étude est le bassin
versant de la rivière Tomifobia.
Des problématiques environnementales sont existantes dans ce bassin versant. D'abord, on retrouve
un problème d'érosion autant sur le territoire agricole que sur le bord de la rivière. Cette érosion
cause notamment un problème de sédimentation à l'embouchure de la rivière. En effet, un delta s'est
formé dans le lac Massawippi, un lac de villégiature. Enfin, certaines municipalités se retrouvant sur
le site d'étude ont été identifiées dans le règlement sur les exploitations agricoles comme la
production de phosphore plus importante que ce que les cultures peuvent absorber à l'intérieur du
périmètre municipal. Le règlement a pour objet d'assurer la protection de l'environnement plus
particulièrement de l'eau et du sol contre la pollution d'origine agricole. 11 vise à atteindre un
équilibre entre la capacité de support en phosphore des sols et la quantité épandue de matières
fertilisantes pour tout nouvel établissement ou accroissement de cheptel. Cet équilibre est également
souhaité d'ici 2010 pour toutes les fermes existantes. Une liste des municipalités considérées comme
étant des zones d'activités agricoles limitées comprend les municipalités de Hatley, de Coaticook et
de Stanstead-Est. Une zone d'activités limitées est définie pour les municipalités où la quantité de
phosphore produite par les animaux est supérieure à la quantité de phosphore pouvant être absorbée
par les cultures pratiquées sur le même territoire, lequel réfère aux limites des municipalités
(ministère de l'Environnement, 2002).
Le bassin versant de la rivière Tomifobia se situe dans la partie sud du Québec (voir la figure 1). Ce
bassin couvre une étendue de 450 kilomètres carrés et la tête du bassin se retrouve dans l'état du
Vermont aux États-Unis. L'élévation du territoire varie entre 170 et 763 mètres. L'ensemble du
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territoire se retrouve dans la chaîne des Appalaches qui est caractérisée par un paysage de vallons.
Le paysage intraparcellaire présente souvent des gradients de pente variables. Les principales
occupations du sol se partagent la quasi-totalité du territoire entre la forêt et l'agriculture (voir
tableau 1). Pour les besoins de la recherche, uniquement le volet agricole constitue un intérêt. La
composante agricole de ce bassin versant est composée majoritairement de producteurs bovins
laitiers et de boucherie. Les sols présents dans le bassin versant de cette région sont principalement
dérivés de dépôts glaciaires, tandis que seulement 7 % de la superficie du bassin versant est
composée d'affleurements rocheux ou de dépôts alluviaux ou lacustres. La figure 2 présente la
localisation du bassin versant de la rivière Tomifobia.
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Figure 2 Localisation du bassin versant de la rivière Tomifobia
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3.2 Organigramme méthodologique
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Figure 3 (b) Organigramme méthodologique des données spectrales
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Uti plan d'échantillonnage a d'abord été conçu et réalisé afin de créer une banque de données
pertinente pour ce projet. À la suite de l'échantillonnage, certains traitements ont été effectués sur
les échantillons de sol afin qu'ils puissent être analysés sous trois grandes étapes : l'analyse du
carbone organique, la collecte de mesures spectrales et enfin, la caractérisation de certaines
propriétés physico-chimiques des échantillons de sol.
Comme les méthodes spectrales ne captent l'information qu'à la surface, il est important de
connaître la quantité de matière organique disponible en surface, mais également en profondeur pour
tenir compte de la matière organique disponible aux plantes. Il importe de connaître quelle est la
condition pour le site d'étude avant d'entreprendre des travaux d'envergure en vue de la
cartographie de la matière organique.
L'analyse de la teneur en matière organique est ensuite validée avec une autre méthode de
détermination du carbone afin de s'assurer qu'aucun biais majeur soit introduit dans les valeurs de
matière organique. À la suite de l'analyse de tous les échantillons, il est donc possible de créer des
groupes d'échantillons afin de couvrir une grande étendue de variations des valeurs. Une fois les
groupes d'échantillons initiaux et de validation construits, d'autres regroupements sont constitués en
vue de l'application des meilleures relations obtenues sur d'autres bases.
Les analyses conduites en vue d'une connaissance superficielle des échantillons de sol sont faites
sur les paramètres suivants : la couleur, les carbonates, le fer, les éléments majeurs et mineurs et la
granulométrie. Au besoin, des analyses subséquentes peuvent être réalisées à la lumière des premiers
résultats obtenus.
L'étape des spectres comporte plusieurs manipulations. Après la collecte des signatures spectrales,
des étapes de pré-traitement sont réalisées à savoir la réduction du bruit et le rééchantillonnage des
données brutes. Par la suite, les paramètres de réflectance, de dérivées première et seconde sont
calculés avec et sans normalisation pour trois régions spectrales. Seules les régions présentant des
résultats prometteurs sont conservées afin de vérifier l'effet de diverses largeurs de fenêtre de
normalisation. Les équations de régression indiquant les meilleurs résultats par paramètre sont
conservées afin de les valider avec deux groupes d'échantillons prévus à cette fin. Les équations
présentant les meilleurs résultats seront ensuite appliquées à d'autres groupes d'échantillons.
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L'erreur relative est calculée pour l'ensemble des étapes et servira notamment de base de
comparaison et de validation.
3.3 Échantillonnage de terrain
La sélection des champs agricoles à des fins d'échantillonnage est basée sur une liste d'agriculteurs
réceptifs à participer à des projets, liste qui a été fournie par le MAPAQ Estrie. Une rencontre de
quelques minutes auprès de chaque agriculteur a été réalisée pour exposer brièvement le projet
OSMEDAL et pour solliciter leur collaboration afin de pouvoir circuler à pied dans leurs champs et
de pouvoir récolter des échantillons de sols. Les conditions posées par certains agriculteurs ont
toutes été respectées (interdiction d'aller dans certains champs notamment). Après ce premier
contact en personne avec des agriculteurs en 2002, une collecte d'échantillons de sols s'est déroulée
dans les champs dont la superficie est supérieure à 5 hectares. Étant donné la difficulté à obtenir les
précédents plans de ferme de certains agriculteurs, l'historique des activités agricoles des parcelles
est inconnu. Cependant, les informations obtenues via certains plans de ferme ou par l'interrogation
d'agriculteurs permettent d'affirmer hors de tout doute que les parcelles sont représentatives de la
réalité agricole de cette portion du territoire à savoir culture de céréales diverses (avoine, soja,
plantes fourragères, etc.). Douze points de collecte ont été aléatoirement choisis sur le terrain pour
les cinq premiers hectares de terrain et un point de collecte supplémentaire a été ajouté à chaque
hectare supplémentaire. Cette particularité vise à conserver un ratio minimal quant à la
représentativité des données peu importe le territoire couvert. Ainsi une parcelle agricole de 5
hectares a un ratio de 2.4 échantillons à l'hectare, tandis qu'une parcelle de 20 hectares aura un ratio
de 1.35 échantillons à l'hectare. Le but visé étant de maintenir le ratio échantillon par hectare
supérieur à 1 pour l'ensemble des parcelles afin d'assurer un échantillonnage représentatif. Aucun
échantillon de sol n'a été prélevé à moins de quinze mètres des limites des parcelles. Ceci évite que
les propriétés des sols agricoles ne soient affectées par les occupations du sol limitrophes pour une
éventuelle vérification sur une image satellite (bandes satellites d'Aster dans le spectre visible). En
effet, plusieurs parcelles partagent des limites avec les occupations forestières. Il est important de
mentionner la mixité en plus d'éviter un effet de mixage lors du processus d'analyses d'images
prévu ultérieurement. Lorsque les conditions étaient favorables, deux échantillons de sol ont été
prélevés à chaque point d'échantillonnage. Le premier échantillon concernait les deux premiers
centimètres de la surface du sol, tandis que le deuxième échantillon était prélevé sur les 25 premiers
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centimètres en profondeur à partir de la surface. Il est important de souligner qu'au moment de
l'étude, les seules données disponibles sur la quantité de la matière organique provenaient
généralement d'un seul échantillon par parcelle agricole, l'échantillon prélevé par l'agriculteur lui-
même dont il était impossible de connaître l'emplacement. Les données ne sont donc pas
comparables. Environ 800 échantillons ont été recueillis à l'intérieur de 26 champs différents durant
la même saison agricole, soit en mai puis en octobre et novembre. La localisation de chaque point
d'échantillonnage est enregistrée grâce à un GPS. Quatre types pédologiques différents ont été
échantillonnés en se référant à la carte pédologique du secteur (Fermes et stations expérimentales
fédérales, 1940). Deux de ceux-ci sont dérivés de dépôts glaciaires soient des till dérivé de calcaire
impur et de schiste : le loam de Greensboro (Gl) qui présente un bon drainage ainsi que le limon
sableux de Dufferin (D) qui présente un mauvais drainage. Un autre type pédologique provient des
dépôts de rivières glaciaires constituées à partir de matériaux granitiques et gneissique, le fin limon
sableux de Colton (Cn) qui présente un bon drainage. Enfin, le dernier type pédologique rencontré
lors de l'échantillonnage est un sol développé sur des argiles lacustres et développé de matériel
granitique avec des composantes impures de calcaire et de schiste. Ce sol est bien drainé et
hautement podzolisé, c'est le limon sableux de Sheldon (Sf). L'ensemble des échantillons a été
transporté dans des sacs de plastique pour être séchés à l'air libre ultérieurement. Ils ont été tamisés
afin de conserver seulement la fraction de sol dont le diamètre est inférieur à 2 mm, seuil déterminé
dans les méthodologies d'analyse. Cette étape permet notamment d'homogénéiser l'échantillon.
3.4 Analyse en laboratoire
Par la suite, une analyse en carbone organique par la méthode dite de « perte par feu » est effectuée
sur l'ensemble des échantillons à l'aide d'un four à une température de 485 degrés Celsius pendant
une heure avec une quantité de 2,5 à 3 g de sol précisément pesé. Après une heure, les échantillons
sont placés dans un dessiccateur pendant deux minutes. Le poids de chaque échantillon est à
nouveau noté. La différence de poids avant et après l'étape du four permet de déterminer la fraction
de matière organique. Ensuite, un quart des échantillons a été à nouveau analysé par une autre
méthode pour validation. Une fraction variant entre 0,25 et 0,30 g est prélevée afin d'analyser le
contenu en carbone total à l'aide d'un four à induction LECO Carbon determinator CR-12 à 1370
degrés Celsius pendant 60 secondes. Les données ainsi recueillies permettent de connaître la part de
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carbone inorganique en soustrayant le carbone organique au carbone total et de valider la réponse
obtenue par la méthode de « perte par feu ».
3.5 Groupe d'échantillons
Le choix des échantillons du groupe initial n'est pas aléatoire. Les échantillons ont été sélectionnés
de façon à couvrir l'étendue de la concentration de matière organique présente dans les échantillons
prélevés. Tout d'abord, seuls les échantillons ayant fait l'objet d'une détermination du carbone
organique par les deux méthodes sont considérés. Les échantillons sont ordonnés par ordre croissant.
Ensuite, seulement 5 échantillons autour de chaque degré de pourcentage sont conservés de la
manière suivante : les dix valeurs en-dessous de chaque unité de pourcentage ainsi que les dix
premières au-dessus, et ce, pour les valeurs entières entre 2 et 10 % de matière organique. Afin de
tenir compte de la faible présence des petites comme des plus grandes valeurs parmi tous les
échantillons, le nombre d'échantillons est réduit de façon à éviter le chevauehement d'échantillons
dans plus d'une catégorie. Par la suite, le logiciel SPSS a été utilisé pour tirer seulement trois valeurs
aléatoires pour ehaque sous-groupe. Pour les valeurs autour de 2 et de 10 %, deux valeurs ont été
sélectionnées de façon aléatoire pour chacun à la place des trois prévues au départ. Comme la
sélection des éehantillons contenait des échantillons à l'extérieur du site d'étude retenu, trois
échantillons ont été enlevés, soient un pour les valeurs de 3 %, 4 % et 9 %.
Une logique similaire a été appliquée pour la constitution du premier groupe d'échantillons affecté à
la validation. Cette fois-ci, tous les échantillons analysés à l'aide de la méthode de perte par feu
peuvent faire partie du sous-groupe. La présélection de sous-groupes est basée sur des intervalles de
0,5 % tout en sélectionnant un deuxième échantillon pour l'intervalle de 3 à 7,5 % pour tenir compte
de la forte proportion d'échantillons dans cet intervalle. Dernière différence, le nombre
d'échantillons retenus pour chaque demi-degré de pourcentage de matière organique va de plus ou
moins deux jusqu'à plus ou moins 15 valeurs lorsque les chevauchements sont absents.
Enfin, un deuxième groupe d'échantillons de validation est constitué. Pour ce deuxième groupe,
nous avons choisi 30 échantillons de façon aléatoire toujours à l'aide du logiciel SPSS suivant la
même méthode que pour le précédent groupe d'échantillons. La constitution du deuxième groupe de
validation sert à s'assurer qu'aucun biais de sélection ne puisse être possible. La constitution de ce
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sous-groupe couvre une moins bonne étendue des valeurs possibles, mais est davantage représentatif
de l'ensemble des valeurs généralement obtenues sur le terrain. En effet, cet échantillon représente
davantage la distribution réelle, toute proportion gardée, des valeurs de matière organique selon le
principe de la loi normale tandis que les deux groupes précédents surestiment la proportion des
échantillons à faible et forte concentration de matière organique au détriment des valeurs plus près
de la médiane et de la moyenne.
Les échantillons non utilisés servent pour la création de sous-groupes en vue de l'application de la
méthode. Des sous-groupes représentant les parcelles sont ainsi créés pour celles dont au moins 15
échantillons sont disponibles. À des fins de comparaison exploratoire, une série d'échantillons
provenant du bassin versant du ruisseau Wallbridge (tributaire de la rivière aux Brochets) est
constituée.
Parmi l'ensemble des échantillons non utilisés, soit pour le groupe d'échantillons initial ou encore
les deux affectés à la validation, d'autres groupes sont constitués. Chaque type pédologique
rencontré par l'échantillonnage est représenté par un groupe de 35 échantillons (seulement 20 si le
nombre est insuffisant). Ces groupements par type pédologique sont créés suivant une sélection
aléatoire en utilisant le logiciel SPSS.
3.6 Propriétés physico-chimiques
Une série d'analyses ont été menées dans le but de caractériser les propriétés d'un certain nombre
d'échantillons. Ces analyses ne sont pas utilisées d'une manière directe dans la détermination de
l'équation de prédiction de la matière organique, mais comme élément de discussion pour ce projet.
La couleur, la granulométrie, le fer, les carbonates ainsi qu'une série d'éléments majeurs (Si02,
Ti02, AI2O3, Pe203, MnO, MgO, CaO, Na20, K20,P205) et mineurs (Co, Cu, Ni, Zn) ont été
analysés. La présence de certains de ces éléments en quantité suffisante peut non seulement affecter
la réponse spectrale notamment dans le visible par une variante de coloration. Ainsi, les oxydes de
fer produisent des teintes rouges, orange ou jaune, tandis que le blanc est dû aux carbonates. Les
silicates produisent une teinte plutôt grise comparées au manganèse qui procure une teinte noire.
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3.7 Collecte des signatures spectrales des sols
Un spectroradiomètre ASD FieldSpec@Pro FR-jr a été utilisé pour obtenir les spectres de
réflectance de chaque échantillon de sol. Ceux-ci sont obtenus par le ratio de la radiance de la cible
par rapport à celle d'une surface de réflectance Spectralon de 100 %. Le spectre est acquis par trois
différents capteurs : un dans le visible-proche infrarouge (350-1050 nm) avec un rééchantillonnage
de 3 nm à chaque 1.4 nm et deux capteurs pour l'infrarouge de courte longueur d'onde (1000-1800
et 1800-2500 nm) avec une résolution de 30 nm rééchantillonné à chaque 2 nm. Le spectre a été
enregistré à l'extérieur durant des journées ensoleillées en juin et juillet de l'année 2003. Le « fijsil
de captage » était positionné pour avoir une vue au nadir à une hauteur de 15 cm au-dessus d'une
assiette de carton blanche contenant environ 60 g de sol. Des mesures de référence ont été prises à
chaque période de 15 minutes afin de minimiser la variabilité de la luminosité du soleil entre 10 h et
14 h, heure locale avancée. Chaque spectre acquis est constitué d'une moyenne de 25 lectures de la
cible. Deux spectres ont été acquis par cible, mais seulement un est retenu pour l'analyse, l'autre
servant en cas de doute sur la fiabilité du premier spectre. Quelques échantillons ont été mesurés à
nouveau à une date différente afin de s'assurer de la fiabilité des mesures en faisant fi des conditions
d'acquisition différentes dans un processus de validation des données déjà recueillies.
Les bandes spectrales ayant des valeurs de réflectance nulle ou supérieure à 1, pour l'un ou l'autre
des échantillons, ont été retirées de l'ensemble des échantillons dès que les valeurs de réflectance
brute correspondaient à ces critères pour un échantillon. Trois régions spectrales ont été enlevées du
spectre original : la portion inférieure à 361 nm et celle au-dessus de 2489 nm ainsi que la région de
1820 à 1920 nm où la vapeur d'eau contenue dans l'atmosphère absorbe le rayonnement solaire.
3.8 Analyse des données spectrales
Afin de faciliter le traitement et l'analyse des données spectrales, les spectres sont rééchantillonnés
en segment de 25 nm de longueur. Chaque segment exprime désormais la valeur moyenne des
valeurs de réflectance de 18 bandes spectrales de 1.8 nm ou encore de 12 bandes de 2 nm. Puisque la
section initiale du spectre de 1820 à 1920 nm est écartée, les bandes de 1 nm restantes aux
extrémités de cette section, suite au rééchantillonnage de 25 nm à partir de 361 nm, ont été ajoutées
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de part et d'autres des segments limitrophes. Ainsi, le segment 1785-1810 devient 1785-1819 (34
nm) et le segment 1935-1960 devient 1921-1960 (40 nm).
Les valeurs obtenues suite au rééchantillonnage constituent les valeurs de réflectance brute. Par la
suite, une normalisation des valeurs de réflectance est effectuée (Van der Meer, 1995). Cette étape
consiste à diviser chaque valeur de réflectance brute par la sommation des diverses valeurs de
réflectance d'un spectre pour une fenêtre donnée. Ce résultat intermédiaire est multiplié par une
valeur arbitraire, 5 dans le cas présent. Ceci permet d'éviter de conserver un trop grand nombre de
décimales sans toutefois altérer la spécificité de chaque valeur. L'équation utilisée est donc la
suivante :
R = r^ * k où
Lr^
R représente la réflectance normalisée;
r, la réflectance enregistrée pour une longueur d'onde;
rf, les réflectances individuelles entre deux longueurs d'ondes non consécutives;
X, une longueur d'onde;
k, une constante (5).
La normalisation consiste à une transformation du spectre de façon à ce que chaque spectre possède
la même aire sous son spectre dans la section normalisée. La normalisation consiste à une
transformation du spectre de façon à rendre le spectre convexe sur l'ensemble de la section
normalisée. Elle permet d'identifier et de quantifier des bandes d'absorption. A la suite d'une
normalisation, les caractéristiques, telles que la position, l'amplitude, l'aire, l'asymétrie, la pleine
largeur à la moitié de la hauteur maximale sont plus faciles à étudier, car indépendantes de la valeur
absolue des résultats.
Une normalisation est d'abord réalisée sur les spectres étudiés en trois sections : la section du visible
de 400 à 700 nm, le proche infrarouge avec le début de l'infrarouge moyen, soit de 700 à 1500 nm
ainsi que la section de l'infrarouge moyen de 1500 à 2500 nm.
Pour ces trois régions spectrales, en plus de la valeur brute et normalisée de la réflectance, les
valeurs de dérivée première et seconde sont calculées. Ces paramètres servent à caractériser la
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structure détaillée de la courbe de réflectance. D'abord, la dérivée première est constituée d'un
minimum et d'un maximum, ce qui renseigne sur l'inclinaison de la courbe spectrale. Ensuite, la
dérivée seconde est constituée d'un point dit minimum entouré de deux autres points dit maximum.
Par le calcul de la dérivée seconde, il est possible de connaître si le point central de la dérivée
seconde constitue une valeur minimale ou maximale par rapport aux points environnants de par le
signe de la valeur. Ainsi, une dérivée seconde positive démontre une concavité au point central,
tandis qu'une valeur négative démontre une convexité.
Ici, la dérivée première est calculée en fonction de différents pas. Les pas de 1, soit 25 nm, jusqu'à
10, soit 250 nm, ont été considérés afin de vérifier si les tendances d'association entre la matière
organique et certaines régions du spectre demeurent fortes même en agrandissant la région du
spectre ciblé. Par la suite, la dérivée seconde est calculée également à partir de pas de 25 nm jusqu'à
des pas dix fois supérieur.
Parmi les trois régions spectrales délimitées, celles présentant des résultats au-delà d'un coefficient
de détermination de 0.7 entre les paramètres et le contenu en matière organique seront analysées
plus profondément. La délimitation des étendues spectrales utilisées sera étudiée pour les fins de
normalisation.
Par la suite, les comparaisons se feront sur la base des valeurs de réflectance normalisées. La dérivée
première ainsi que la dérivée seconde avec des pas de 1, 3 et 5 servent de bases comparatives
également. Les étendues spectrales sont choisies d'après les premiers résultats afin de connaître les
portions spectrales présentant un certain potentiel : 361-700, 700-1500 et 1500-2500 nm. Un
intervalle de 200 nm constitue l'écart de base entre les divers scénarios. Pour ce faire, diverses
délimitations spectrales seront retenues et une différence de 200 nm sera appliquée entre chaque
essai, à raison d'un retranchement de 200 nm à chaque essai. Par la suite, la même logique sera
appliquée de façon opposée, c'est-à-dire que 200 nm seront retranchés dans les plus courtes
longueurs d'ondes entre chaque essai.
Les spectres sont également rééchantillonnés afin de simuler le signal reçu par un capteur satellitaire
à large bande. Pour les besoins de l'étude, seuls les capteurs satellitaires commerciaux actuels sont
considérés (ou ceux ayant Ponctionnés ou qui seront mis en service dans un intervalle rapproché de
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quelques années tout au plus). Les satellites ont été choisis peu importe la superficie couverte au sol
par une image. Les bandes panchromatiques sont exclues ainsi que les bandes thermiques. Le
tableau 2 indique les bandes retenues pour chaque satellite.
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440-510 nm X
450-520 nm X X X
500-590 nm X
520-590 nm X X




630-690 nm X X X X
690-730 nm X
760-850 nm X












Un comparatif sera présenté entre les valeurs de réflectance brute, de dérivée première et de dérivée
seconde de deux façons. Les données seront présentées pour chaque satellite ou groupe de satellites
pour les bandes d'intérêts avec et sans étape de normalisation. Cela permettra de vérifier si la
normalisation effectuée sur un nombre restreint de bandes spectrales discontinues permet
d'améliorer l'association entre la réflectance et le contenu en matière organique.
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4  Présentation des résultats
4.1 Carbone organique
La méthode de détermination du contenu en matière organique obtenu selon la méthode de la perte
par feu donne des résultats variant entre 0,99 et 13,06 % avec une valeur moyenne de 5,05 % ainsi
qu'un écart-type de 1.48 % en excluant une valeur extrême. La distribution des résultats suit la
tendance d'une courbe normale avec une asymétrie de 0,918 et un kurtosis de 2,698. Pour les
données de contenu en carbone total, nous obtenons une valeur moyenne de 4.98 % avec un écart-
type de 1,70 %.
Un total de 167 échantillons a été utilisé afin de comparer deux méthodes de détermination du
carbone et de la matière organique. Une analyse de variance (ANOVA) a été réalisée. Les résultats
indiquent que la relation entre les données est linéaire. Le coefficient de corrélation de Pearson entre
ces deux méthodes est de 0,925 (significatif à un niveau de 0,01) ce qui signifie que 85,6 % de la
variation des résultats de la méthode de détermination du carbone peut s'expliquer par la variation
des résultats obtenus par la méthode de perte par feu pour les échantillons de nos sites d'études.
4.2 Groupe d'échantillons
L'ensemble des échantillons des trois premiers regroupements (initial et validation) comprend des
échantillons provenant de quatre types pédologiques présents sur une possibilité de quatre. Le
groupe 01 (loam de Greensboro) comprend 70 des 78 échantillons (90 %), ce qui représente une
légère surpondération face à l'ensemble des échantillons obtenus pour ce projet (614 sur 811 donc
76 %). Au total, ces échantillons de sol proviennent de 24 parcelles différentes. Le tableau 3 indique
la répartition des échantillons selon le nombre d'échantillons conservés des parcelles.
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Tableau 3 Répartition de la provenance des échantillons pour la constitution
des trois premiers groupements d'échantillons
Nombre
d'échaiitilloDS Nombre de Représentativité
prélevés par parcelles en %
parcelle
1 ou 2 14 25,6
3, 4 ou 5 4 16,7
6 ou 7 3 25,6
8 ou 9 3 32,1
Total 24 100
En premier lieu, 25 échantillons ont été sélectionnés dont trois échantillons ont été enlevés de toute
autre étape ultérieure, puisqu'ils correspondaient d'une part, à des contenus en matière organique
très élevés au sein de la base de données et d'autre part, à des échantillons obtenus à l'extérieur du
périmètre agricole final à l'étude. Les échantillons ont été sélectionnés afin d'obtenir une bonne
représentation de l'étendue des valeurs de matière organique obtenues dans le groupe initial et le
groupe de validation 1 tandis que le deuxième groupe de validation découle d'une sélection
aléatoire. Le tableau 4 indique les échantillons de ces trois groupes ainsi que leur contenu en matière
organique.
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4.3 Propriétés physico-chimiques et autres
L'étude de la couleur du sol basée sur la charte de couleur de Munsell démontre que la grande
majorité des trente échantillons de sol (figures 4 et 5) se retrouvent dans la section des teintes jaunes
à  l'exception des catégories classifiées dans la section jaune-rouge (tableau 5). Plusieurs
échantillons présentent différentes variations de brun-grisâtre ou d'olive ainsi que leurs dérivés. Les
échantillons ayant une teneur en matière organique plus forte que la moyenne possède généralement
une teinte plus foncée que ceux ayant une faible teneur en matière organique (tableau 6).
11.1-»*Vo #139 1 O 69% #477 1 O.S3%
#451 7.60% #571 7.54% #146 7.44%
1
#1 34 5.00% #70e L .00% #317 5.00%
#616 3.33% #427 3.30% #336 3 27%
#715 1.77% #442 1 75% #436 1 .47%
Figure 4 Photographie de 15 échantillons de sol pour la détermination de la couleur
selon le code de Munsell
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#96 11.65% #18-<1 16.12% #636 8.99% #655 8.61% #624 7.•'18%
#666 7.61% #688 6 56% #266 6 66% #*136 5 49% #118 5.00%
#312 4.56% #864 4,61% #376 3.46% #763 3.62%
#466 2.67%
Figure 5 Photographie de 15 autres échantillons de sol pour la détermination de la couleur
selon le code de Munsell
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Tableau 5 Couleur des échantillons de sol d'après le code de Munsell
Échantillon % M.O. Code Munsell Nom de la couleur(code Munsell)
1 715 1,77 5Y4/2 Olive Gray
2 400 2,07 2.5Y 4/2 Dark Grayish Brown
3 763 3,02 2.5Y 4/4 Olive Brown
4 338 3,27 2,5Y 4/2 Dark Grayish Brown
5 616 3,33 5Y 5/3 Olive
6 427 3,33 2,5Y 3/2 Very Dark Grayish Brown
7 370 3,46 5Y 5/3 Olive
8 436 4,00 2,5Y 4/4 Olive Brown
9 804 4,01 2.5Y 4/2 Dark Grayish Brown
10 442 4,07 5Y 4/4 Olive
11 312 4,50 2,5Y 4/2 Dark Grayish Brown
12 118 5,00 5Y 5/3 Olive
13 134 5,00 5Y4/2 Olive Gray
14 706 5,00 2,5Y 4/2 Dark Grayish Brown
15 317 5,00 2,5Y 4/2 Dark Grayish Brown
16 130 5,49 2.5 Y 4/2 Dark Grayish Brown
17 260 6,00 2,5Y 4/4 Olive Brown
18 688 6,49 5Y 5/3 Olive
19 666 7,01 5Y 5/3 Olive
20 146 7,44 10YR3/2 Very Dark Grayish Brown
21 624 7,48 2,5Y 3/2 Very Dark Grayish Brown
22 571 7,54 2.5Y 4/2 Dark Grayish Brown
23 451 7,60 2.5Y 3/2 Very Dark Grayish Brown
24 655 8,01 2,5Y 3/2 Very Dark Grayish Brown
25 630 8,99 2,5Y 3/2 Very Dark Grayish Brown
26 184 10,12 2,5Y 3/2 Very Dark Grayish Brown
27 477 10,53 10 YR3/2 Very Dark Grayish Brown
28 139 10,69 2.5Y 4/2 Dark Grayish Brown
29 275 11,14 2.5Y 3/2 Very Dark Grayish Brown
30 96 11,65 2,5Y 3/2 Very Dark Grayish Brown
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Tableau 6 Répartition des échantillons selon leur couleur et la teneur en matière organique
Couleur*
Matière organique O, OB, OG DGB VDGB
Moins de 4,25 % 6 3 1
4.25 à 7,24% 5 4 0
7,25 % et plus 0 2 9
* DGB = Dark Greyish Brown; O = Olive; OB = Olive Brown, OG = Olive Grey; VDGB = Very Dark Greyish Brown
Les analyses granuiométriques effectuées sur un nombre restreint d'échantillons permettent de
constater qu'un peu plus d'un tiers de chaque échantillon est constitué de sables. Les sables et les
silts représentent dans l'ensemble environ 60 % du matériel analysé (tableau 7).
Tableau 7 Résultat des analyses granuiométriques
Sable (%) Silts (%) Argile (%) Total
Échantillon % M.O. 1,4 à 0,0629 à 0,0389 à 1.4 à
0,063 mm 0,039 mm 0,0001 mm 0,0001 mm
334 2.16 61.76 12.60 25.64 100,00
118 5.00 36.51 24.12 39.37 100.00
126 5.13 44.54 22.41 29,90 96,85
80 5.34 36.08 24,30 39.62 100.00
130 5.48 36,26 21.36 39,98 97.60
311 5,67 38.28 31,51 30,21 100,00
547 7,95 38,87 19,39 41,74 100,00
187 9,40 30,24 8,69 40,17 79,10
La détermination du contenu en carbonate sur certains échantillons indique un très faible
pourcentage de carbonates avec une valeur moyenne de 0,41% avec un écart-type de 0,22 %
(exprimé en % de CaCOs) (tableau 8). Cette quantité de carbonates est plutôt insuffisante pour être
déterminée à partir des spectres de réflectance en utilisant des paramètres par l'analyse spectrale.
Trois des quatre types pédologiques représentés par un certain nombre d'échantillons ont comme
origine une roche-mère dans laquelle du calcaire est présent. Ce fait confirme le choix d'éviter un
pré-traitement avant d'analyser la teneur du carbone total à cause de la faible proportion du carbone
qui est originaire de roches carbonatées.
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Tableau 8 Concentration de carbonates (CaCOi) et de fer en pourcentage
Échantillon % M.O. %(CaC03)% de fer
777 2,14 0,24 1,1
334 2,16 0,35 1,3
321 2,28 0,32 1,6
747 2,31 0,27 1,0
145 3,03 0,24 1,6
340 3,36 0,31 1,1
340 3,36 nd nd
370 3,46 0,30 1,0
122 3,89 0,32 1,3
668 3,95 0,34 1,4
804 4,01 0,30 1,3
317 5,00 0,39 1,0
134 5,00 1,28 1,1
178 5,11 0,43 1,2
126 5,13 0,30 1,0
80 5,35 0,46 1,3
311 5,67 0,35 1,2
260 6,00 0,38 1,4
688 6,49 0,41 1,1
624 7,48 0,61 1,0
547 7,96 0,54 1,0
307 8,20 0,32 1,2
187 9,41 0,51 1,1
Moyenne 4,82 0,41 1,20
Ecart-type 2,06 0,22 0,18
Le même sous-groupe d'échantillon a été analysé afin de déterminer le contenu en fer. La valeur
moyenne trouvée est de 1,2 % avec un écart-type de 0,18 % (tableau 8). Ce résultat indique que le
contenu en fer ne se présente pas en quantité suffisante afin de donner une coloration rouge au sol.
De plus, la faible présence de fer ne peut être détectée à partir de la bande d'absorption du fer à
900 nm sur le spectre. La figure 6 présente les quatre échantillons analysés ayant la plus forte
concentration de fer. Le pic d'absorption du fer est absent à 900 nm parmi les quatre échantillons
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Figure 6 Courbes de réflectance de quatre échantillons ayant le plus fort contenu en fer
parmi ceux analysés selon leur numéro d'échantillon (voir tableau 8)
autour de la région spectrale du pic d'absorption du fer
Une analyse minéralogique a été réalisée sur un groupe d'échantillons par le Laboratoire de
géochimie de l'Université McGill. Les concentrations de certains éléments majeurs et mineurs de
vingt échantillons ont servi à cette étape, les résultats de deux autres échantillons n'ont pas été
communiqués par le laboratoire. Dans les tableaux 9 et 10, les résultats soulignés indiquent que les
valeurs sont situées au-delà de deux écarts-types par rapport à la moyenne des échantillons analysés.
Parmi les treize valeurs d'éléments chimiques mesurés davantage éloignées de la moyenne, neuf de
ces dépassements sont concentrés dans deux échantillons seulement, soit celui ayant la plus grande
concentration de matière organique (échantillon #275) et celui ayant la plus faible matière organique
(échantillon #436) parmi les échantillons analysés sur une base minéralogique. Les données
concernant le fer ont été calculées selon le Fe203.
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Tableau 9 Concentration d'éléments majeurs dans la composition d'échantillons de sol
Si02 Ti02 .\I203 Fe203 MnO MgO CaO Na20 K20a P2ÔS lot*
Limite de
détection






134 5,00 72,23 0,615 8,84 3,98 0,093 1,14 2,15 1,52 1,68 0,176 7,83
178 5,11 77,61 0,566 7,41 3,89 0,073 0,81 0,70 1,13 1,29 0,152 6,58
260 6,00 73,91 0.622 8,17 4.20 0,054 1.02 0,79 1,38 1,34 0,185 8,48
321 2,28 76,48 0,688 8,35 4,55 0,133 0,84 0,66 1,17 1,58 0,188 5,38
747 2,31 75,50 0.737 9.81 4,07 0,081 0,94 0,78 1,64 1,69 0,120 4,62
122 3,89 76,68 0,634 7,89 3.92 0,066 0,68 0,58 1,09 1.41 0,166 6,76
317 5,00 75,91 0,648 7,31 3.88 0,079 0,80 0,81 1,24 1,29 0,315 7,79
334 2,16 78,49 0,617 7,63 4,33 0,076 1,06 0,75 1,33 1,45 0,152 4,07
340 3,36 75,99 0,640 8,11 3,89 0,076 0,82 0,70 1,29 1,37 0,155 6,97
666 7,01 72,71 0,667 8,40 4,12 0,049 0,93 0,85 1,19 1,37 0,165 9,63
139 10,69 70,46 0,620 7,76 3,20 0,094 0,68 1,00 1,24 1,30 0,223 13,45
184 10,12 68,57 0,612 8,56 3,33 0,069 1,18 1,54 1,45 1,52 0,333 12,87
275 11,14 65.88 0,682 9,34 5,17 0.149 1.60 1,50 1,60 1,53 0,322 12,40
400 2,07 78,18 0,611 8,17 3,84 0,089 0,90 0,86 1,39 1,53 0,138 4,37
436 1,75 79,80 0,618 6,50 4,68 0,077 1.54 0,81 1,28 1,25 0,121 3,41
145 3,03 78,53 0,564 7,68 4,14 0.143 0,77 0,53 0,98 1,48 0,221 5,16
296 5,65 78,63 0,559 6,44 3,75 0.064 0,92 0.76 1,17 1.17 0,266 6,56
370 3,46 78,45 0,618 7,35 3,55 0,093 0,84 0.84 1,34 1,32 0,229 5,36
668 3,95 76,21 0,646 7,86 4,33 0,113 0,92 0,76 1,36 1,40 0,215 6,42
706 5,00 76,31 0,694 7,35 3,61 0,046 0.67 0,75 1,20 1.19 0,174 8,20
Moyenne 75,06 0.63 7,96 4.01 0,08 0,95 0,92 1,30 1,40 0,20
Écart-type 3,69 0.04 0,77 0,42 0,03 0,24 0,37 0,16 0,14 0,06
Nombre de valeurs supérieures à plus ou moins 2 écarts-types (20 échantillons) :
1 1  1 1 2  2 1 0 0 0
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Tableau 10 Concentration de quatre éléments mineurs dans la composition
des échantillons de sol
Co Cu Ni Zn
Limite de détection 10 2 3 2
Echantillon % M.O. ppm (ug/g)
134 5,00 26 26 52 44
178 5,11 42 25 50 32
260 6,00 42 19 71 44
321 2,28 35 22 48 34
747 2,31 25 20 45 30
122 3,89 29 15 41 15
317 5,00 33 21 45 52
334 2,16 43 27 71 26
340 3,36 36 19 49 30
666 7,01 26 20 49 24
139 10,69 25 16 33 33
184 10,12 27 27 62 94
275 11,14 33 28 135 108
400 2,07 37 20 51 17
436 1,75 71 27 108 10
145 3.03 38 26 47 50
296 5,65 36 23 61 37
370 3,46 28 18 50 24
668 3,95 38 23 56 38
706 5,00 33 17 35 17
Moyenne 34,80 21,87 58,04 39,13
Écart-type 9,78 3,75 22,56 23,81
Nombre de valeurs supérieures à plus ou moins 2 écarts-types
1  0 2| 1
Une étude statistique multivariée a été réalisée à l'aide du logiciel SPSS à partir de cette analyse
minéralogique. L'ensemble des éléments minéralogiques analysés pour ces échantillons ne permet
pas de faire une analyse en composantes principales (AGP) dont les résultats soient valides. En effet,
le résultat du test de Kaiser-Meyer-Olkin indique que le résultat de l'analyse factorielle ne sera pas
utile, car il se situe en deçà de 0,5 traduisant le fait qu'une faible proportion de la variance de ces
variables provient d'une variance commune. Pour obtenir un pourcentage de variance plus élevé
pour plusieurs éléments à la fois, plusieurs combinaisons d'éléments ont été testées. La meilleure
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combinaison ne regroupe que sept des éléments possibles : SiO^, Fe203, MgO, CaO, Na20, Ni et Zn
(tableau 11).
Tableau 11 Résultat de l'analyse en composantes principales pour l'analyse










La variance de ces éléments peut se combiner en deux facteurs qui expliqueront 78,7 % de la
variance dont 55,1 % pour le premier terme. Ces sept éléments ne permettent pas une réduction du
nombre d'éléments en un facteur explicatif représentatif suite au résultat du test de Kaiser-Meyer-
Olkin qui reste en deçà de 0,5 bien qu'il s'en approche davantage qu'en effectuant l'analyse de tous
les éléments à la fois. L'analyse minéralogique ne sera donc pas considérée dans l'équation de
détermination de la matière organique à partir de données spectrales.
4.4 Exemples de normalisation et de dérivée
Comme mentionné précédemment dans la méthodologie, la normalisation et le calcul de paramètres,
tels que la dérivée, constituent d'excellents moyens d'analyser la courbe spectrale de façon plus
détaillée.
La figure 7 présente l'allure de courbes spectrales avant normalisation. Ces mêmes courbes sont
représentées dans la figure 8 suite à une normalisation dans l'intervalle 400-700 nm. Rappelons que
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Figure 8 Courbes spectrales après normalisation du groupe d'échantillon initial
En reprenant le même exemple, les figures 9 et 10 indiquent l'allure des spectres suite au calcul de
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Figure 9 Valeur de la dérivée première (pas de un segment de 25 nm)
des courbes spectrales normalisées du groupe d'échantillon initial
0,02
0,01






Figure 10 Valeur de la dérivée seconde (pas de un segment de 25 nm)
de courbes spectrales normalisées du groupe d'échantillon initial
11 est clair que les paramètres de la dérivée première et de la dérivée seconde peuvent être associés
au contenu de matière organique comme le démontre les figures 11 et 12. Pour ces figures
explicatives, les données ont été choisies en fonction du coefficient de détermination le plus élevé
pour la dérivée première et pour la dérivée seconde pour la fenêtre spectrale en fonction d'un pas de
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0,030 0,035 0,040 0,045
Dérivée première
y = -361,6x +20,942
= 0,5846
0,050 0,055
Figure 11 Corrélation entre le contenu en matière organique et la dérivée première
(pas de un segment de 25 nm) du segment 436-460 nm au segment 411-435 nm
des spectres normalisés de 400 à 700 nm du groupe d'échantillon initial




-0,02 -0,015 -0,01 -0,005
Dérivée seconde
Figure 12 Corrélation entre le contenu en matière organique et la dérivée seconde
(pas de un segment de 25 nm) centré sur le segment 535-560 nm
des spectres normalisés de 400 à 700 nm du groupe d'échantillon initial
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5  Analyse et interprétation des résultats
Les tableaux qui font partie de la section analyse ne présentent que les données pour lesquelles le
coefficient de détermination est supérieur ou égal à 0,7 (sauf si précisé). Compte tenu que 70 % de
la variation des valeurs de matière organique est expliquée par celle des valeurs de réflectance
(brutes ou transformées), ceci est un seuil minimal pour retenir ces associations.
Cette section se divise en sous-sections préalablement mentionnées dans la méthodologie. Il y aura
d'abord la présentation concernant le choix parmi les trois grandes régions spectrales. Le pas variera
pour la dérivée première et la dérivée seconde de un à dix. Les domaines qui indiquent des
coefficients de détermination supérieurs à l'un des paramètres étudiés sont repris cette fois-ci afin de
déterminer la où les fenêtres de normalisation sont idéales. Encore une fois, l'intégration de
quelques pas différents est faite à la lumière des résultats obtenus lors de l'étude des pas de un
segment de 25 nm à dix segments de 25 nm (soit un pas total de 250 nm). La suite des résultats
consiste en la comparaison du groupe d'échantillon initial avec les deux groupes de validation en
fonction des paramètres couplés aux pas possibles qui indiquent les plus fortes explications de la
variabilité des résultats. L'équation qui est la plus concluante est gardée afin de l'appliquer à
d'autres groupes d'échantillons. De façon parallèle, la simulation des bandes spectrales de certains
satellites est présentée. Elle consiste à une vérification des meilleurs paramètres et pas
correspondants autant pour le groupe d'échantillon initial et les deux de validation. Les résultats
obtenus serviront à comparer ceux obtenus à l'aide de spectres continus, ce qui n'est pas le cas des
satellites.
5.1 Évaluation de trois régions spectrales normalisées
En premier lieu, l'évaluation de la relation entre le contenu en matière organique et les valeurs de
réflectance brute démontrent une certaine association. Le tableau 12 indique que les segments
spectraux entre 586 et 735 nm présentent les plus fortes corrélations, lesquelles sont négatives. Cela
confirme que plus le contenu en matière organique est élevé, plus les valeurs de réflectance sont
faibles expliquées par l'absorption de la matière organique. Cependant, le calcul des dérivées
première et seconde en absence de normalisation indique qu'aucun résultat n'atteint le seuil de 0,7
pour le coefficient de détermination, et ce, pour l'ensemble du spectre.
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Tableau 12 Segments du spectre du groupe initial d'échantillons ayant une forte corrélation
avec le contenu en matière organique










En retenant le coelTicient de détermination légèrement plus élevé qui est situé dans la portion du
spectre rouge (661-685 nm) (à titre d'exemple, car il n'est pas significativement différents de
quelques autres segments). L'équation linéaire suivante est obtenue: y = 25.031 - 88.628x. En
comparant la matière organique obtenue avec la méthode de perte par feu versus celle obtenue par
cette équation, nous obtenons une surestimation moyenne des valeurs de matière organique de 6,2 %
avec un écart-type de 28,6 % (tableau 13).
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Tableau 13 Erreur relative de la valeur de matière organique prédite du segment 661-885 nm




























5.1.2 Évaluation de la normalisation sur le domaine de 400 à 700 nm
Lorsqu'on tient compte seulement du spectre dans le domaine du visible, une seule réflectance
normalisée permet d'atteindre un coefficient de détermination d'au moins 0,7 soit celle de 561-
585 nm. Cela correspond à la transition du vert et du jaune (tableau 14). Le résultat est supérieur à
celui de la réflectance brute présenté auparavant.
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Tableau 14 Segment spectral du groupe d'échantillons initial ayant une forte corrélation avec











n  nn n n
561-585 1 -0,9109 0,8297
La corrélation obtenue est négative et le coefficient de détermination est supérieur à 0,8. Aucune
dérivée première ne présente de coefficient de détermination d'au moins 0,7, malgré l'utilisation de
divers pas. Par contre certains résultats intéressants se retrouvent parmi les valeurs obtenues par le
calcul de la dérivée seconde (tableau 15). Les meilleurs résultats se situent dans la portion spectrale
entre 536 et 610 nm et tous concernent des pas variant de un à quatre (soit de 25 à 100 nm). Le
segment spectral central de la dérivée seconde se situe du vert à l'orange en passant par le jaune.
Fait à noter, la portion du violet est absente de tous les résultats présentés notamment lorsque cette
région spectrale fait partie du calcul de la dérivée seconde.
Tableau 15 Segment spectral du groupe d'échantillons initial ayant une forte corrélation avec










536-560 1 0,8825 0,7788
536-560 2 0,8701 0,7570
561-585 2 0,9041 0,8174
536-560 3 0,8885 0,7894
561-585 3 0,9215 0,8491
586-610 3 0,8471 0,7176
536-560 4 0,8665 0,7509
561-585 4 0,9032 0,8157
586-610 4 0,8762 0,7678
Les associations les plus fortes, soit celles supérieures à 0,8 sont centrées sur l'intervalle de 561-
585 nm avec des pas différents, de 2 à 4 unités en l'occurrence. Cela revient à vérifier la situation
entre les longueurs d'ondes vertes ou bleues pour la position inférieure et les longueurs d'ondes
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vertes, jaunes et rouges à la position supérieure selon l'élément central étudié qui est composé des
longueurs d'ondes vertes et jaunes. La plus haute valeur est obtenue grâce à un pas de 3 unités avec
un coefficient de détermination de 0,849. Parmi les valeurs présentées dans le tableau 16, on
remarque également la présence à quatre reprises du segment 536-560 nm. L'écart entre les quatre
valeurs du coefficient de détermination est de moins de 0,04, ce qui est similaire au segment 561-
585 nm et au segment 536-560 avec des pas différents.
Pour la portion de 400 à 700 nm, la meilleure association possible entre les paramètres étudiés est la
dérivée seconde de la réflectance normalisée pour le segment 561-585 nm avec un pas de trois unité
soit 75 nm. Ce paramètre explique près de 85 % de la variation de la teneur en matière organique.
5.1.3 Évaluation de la normalisation sur le domaine de 700 à 1500 nm.
Les données de réflectance sans normalisation indiquent qu'un seul segment entièrement dans le
proche infrarouge ait une valeur supérieure à 0,7, soit le segment 711-735 nm avec R^=0,707. Les
données provenant des dérivées ne procurent que des valeurs inférieures au seuil. Cependant, la
normalisation de 700 à 1500 nm permet d'obtenir un certain nombre de fortes associations.
Pour le paramètre de la réflectance normalisée, deux tendances s'observent à l'aide du tableau 16.
Des corrélations négatives sont obtenues au début du proche infrarouge comparativement aux
corrélations positives autour de 1100 nm. Le coefficient de détermination le plus élevé au début du
proche infrarouge se situe dans le segment 711-735 nm avec 0,781, mais il est inférieur à celui du
segment 1086-1110 nm qui affiche un coefficient de détermination de 0,846.
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Tableau 16 Segment spectral du groupe d'échantillons initial ayant une forte corrélation avec
















Les résultats obtenus en associant la dérivée première et le contenu en matière organique indiquent
des corrélations positives au-delà de 1000 nm (tableau 17). Les coefficients de détermination les
plus élevés dépassent le seuil de 0,85. Les coefficients de détermination supérieurs à 0,7 se situent
tous en deçà du segment 936-960 nm, et ce, peu importe la longueur du pas retenu, de 1 à 8 unités
(de 25 à 200 nm) pour les valeurs indiquées dans le tableau ci-dessous.
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Tableau 17 Segment spectral du groupe d'échantillons initial ayant une forte corrélation
avec le contenu en matière organique avec la dérivée première dans l'intervalle 700-1500 nm
selon le pas de la dérivée considérée (entre 1 et 10)
Pas de la dérivée
première







1 861-885 0,9294 0,8637
n  2 81 1-835 0.9269 0,8591
2  n n n ■•'«! 836-860 0,9317 0,8682
2 861-885 0,9273 0,8599
,  ■ 886-910 0,9226 0,8513
811-835 0,9247 0,855
:  : 3 . 836-860 0,9281 0,8614
• & 861-885 0,9305 0,8658
886-910 0,9303 0,8655
.-L.4 il 836-860 0,926 0,8575
4 861-885 0,9288 0,8627
4 886-910 0,9293 0,8635
886-910 0,9285 0,8621
911-935 0,9241 0,8539
■  . -y-] ; 886-910 0,9228 0,8516
* :7 ,:r-i 911-935 0,9259 0,8573
8 911-935 0,9232 0,8523
Plusieurs associations sont présentent également à partir des valeurs de dérivées secondes. Le
tableau 18 indique les plus fortes associations trouvées pour cette partie du spectre. Toutes les
corrélations sont négatives pour cette portion. Les coefficients de détermination les plus élevés
concernent les dérivées secondes couvrant une large portion du spectre comme en témoigne
l'absence des variables avec un pas inférieur à sept dans le tableau.
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Tableau 18 Segment spectral du groupe d'échantillons initial ayant une forte corrélation
avec le contenu en matière organique avec la dérivée seconde dans l'intervalle 700-1500 nm
selon le pas de la dérivée considérée (entre 1 et 10)
Pas Segment Coefficient de CoefUcient de
(1 unité = 25 II m) (en nm) corrélation détermination
7 986-910 -0,9221 0,8503
7 1011-1135 -0,9438 0,8907
7 1036-1060 -0,9391 0,882
7 1061-1085 -0,9245 0,8547
8 986-910 -0,9378 0,8795
8 1011-1135 -0,9407 0,8849
8 1036-1060 -0,9405 0,8845
8 1061-1085 -0,9319 0,8685
9 986-1010 -0,935 0,8742
9 1011-1035 -0,9385 0,8808
9 1036-1060 -0,9388 0,8814
9 1061-1085 -0,9367 0,8774
10 986-1010 -0,929 0,863
10 1011-1035 -0,9333 0,8711
10 1036-1060 -0,9339 0,8721
10 1061-1085 -0,9248 0,8553
10 1086-1110 -0,9321 0,8688
5.1.4 Évaluation de la normalisation sur le domaine de l'infrarouge moyen de 1500 à
2500 nm
Aucune valeur de réflectance normalisée, dérivée première et dérivée seconde peu importe le pas ne
permet d'obtenir un coefficient de détermination d'au moins 0,7.
5.2 Étude de l'influence de l'étendue de la région spectrale utilisée pour la normalisation
selon des diverses variables basées sur la réflectance
On a effectué à nouveau une analyse d'après les résultats les plus probants. Cette analyse est
détaillée pour 15 scénarios de normalisation ou plages spectrales considérées. Voici les résultats des
coefficients de détermination supérieurs à 0,7 pour l'ensemble de ces quinze scénarios selon la
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variable d'intérêt. Les cases grisées correspondent à des valeurs inférieures au seuil mentionné
précédemment alors qu'un tiret signifie que la donnée ne peut être calculée selon les limites du
scénario indiqué. Les faits saillants sont présentés en fonction du début de la longueur d'onde de




Tableau 19 (1) Coefficient de détermination basé sur la valeur de réflectance normalisée
selon divers scénarios (plages spectrales) de normalisation
SCÉNARIOS : plage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine de A B C D E F G
réflectance
normalisé
361-1510 361-1310 361-1110 361-910 361-710 561-1510 561-1310
536-560 0,7719 - -
561-585 0,7212 0,7240 0,7277 0,7319 0,7550
586-610 0,7407 0,7451 0,7518 0,7593 0,7171 0,7114
611-635 0,7563 0,7626 0,7711 0,7719 0,7333 0,7300
636-660 0,7813 0,7923 0,8030 0,7619 0,7614 0,7650
661-685 0,7937 0,8076 0,8058 0,7806 0,7929
686-710 0,7848 0,7929 0,7360 0,7843 0,8039
711-735 0,7571 0,7466 - 0,7745 0,7990









961-985 0,7016 - - 0,8422
986-1010 - - 0,8172
1011-1035 - - 0,7425 0,8144
1036-1060 - - 0,7801 0,8049
1061-1085 - - 0,8033 0,7969
1086-1110 0,7045 - - 0,8241 0,7878
1111-1135 - - - 0,7954 0,7474
1136-1160 - - - 0,7735 0,7314
1161-1185 - - - 0,7635 0,7328
1186-1210 - - - 0,7433 0,7200
1211-1235 - - - 0,7266 0,7078
1236-1260 - - - 0,7098 -
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Tableau 19 (2) Coefficient de détermination basé sur la valeur de réflectance normalisée
selon divers scénarios de normalisation (suite du tableau 19 (1))
SCÉNARIOS : )lage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine de H 1 J K L M N O
réflectance
nonnaiisé
561-1110 561-910 761-1510 761-1310 761-1110 961-1510 961-1310 1161-1510
536-560 - - - - - - - -
561-585 - - - - - -
586-610 - - - - - -
611-635 0,7173 - - - - - -
636-660 0,7635 0,7233 - - - - - -
661-685 0,8045 0,7945 - - - - - -
686-710 0,8224 0.7737 - - - - - -
711-735 0,8118 - - - - - -
736-760 0,7356 - - - - - -
761-785 0,7838 0,8252 - - -
786-810 0.7600 0,8114 - - -
811-835 0,7432 0,7262 0,7880 - - -
836-860 0,7761 0,7167 - - -
861-885 0,7368 0,7971 - - -
886-910 0,8022 0,8132 - - -
911-935 0,8259 - - - -
936-960 0,8222 - - - -
961-985 0,8282 - 0,8277 -
986-1010 0,7951 - 0,7667 -
1011-1035 0,7887 - 0.7685 0,7452 -
1036-1060 0,7795 - 0,8275 0,7192 -
1061-1085 0,7720 - 0,8088 0,7002 -
1086-1110 0,7638 - 0,7623 -
1111-1135 - - - -
1136-1160 - - - -
1161-1185 - - -
1186-1210 - - -
1211-1235 - - -
1236-1260 - - -
Les coefficients supérieurs à 0,7 se retrouvent inclusivement entre 536-560 et 1236-1260 nm et ceux
supérieurs à 0,8 entre 636-1086 nm peu importe le scénario. Pour la portion du visible, les longueurs
d'ondes du rouge présentent le potentiel le plus important et dans une moindre mesure, les longueurs
d'ondes associées au vert, au jaune et à l'orange.
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Plus les scénarios couvrent les longueurs d'ondes au-delà de 1310 nm, les coefficients sont
inférieurs à 0,7. Pour obtenir des coefficients élevés, l'apport du domaine du visible ou du début du
proche infrarouge est essentiel.
11 y a absence de coefficient présentant un intérêt pour le scénario J ainsi que pour le scénario M
suite à l'exercice de normalisation des valeurs brutes de réflectance.
Le coefficient de détermination le plus élevé parmi l'ensemble des scénarios est le scénario G dans
la portion 961-985 nm. La valeur obtenue est de 0,8422. La figure 13 présente le nuage de points qui







y = 634,62x- 105,36
P? = 0,8422
I  r
0,1680 0,1700 0,1720 0,1740 0,1760 0,1780 0,1800 0,1820 0,1840
Figure 13 Valeur de réflectance du segment de 961-985 normalisée
sur la plage spectrale de 561-1310 nm (scénario G, tableau 19 (1))
5.2.3 Dérivée première, pas de un, trois et cinq
Les tableaux 20, 21 et 22 présentent respectivement les coefficients de détermination en fonction de
trois pas de calcul différent ayant comme base commune la dérivée première.
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Tableau 20 (1) Coefficient de détermination basé sur la valeur de la dérivée première,
pas de un segment de 25 nm selon divers scénarios de normalisation
SCÉNARIOS : plage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine
du calcul
A B C D E F G
de la
dérivée 361-1510 361-1310 361-1110 361-910 361-710 561-1510 561-1310
première
486-510 0,7628 0,7492 0,7198 - -
511-535 0,7981 0,7875 0,7618 - -
536-735 0,7507 0,7320 - -
736-760 0,7017 0,7060 0,7081 0,7078 - 0,7084 0,7155
761-785 0,8267 0,8247 0,8211 0,8153 - 0,8313 0,8308
786-810 0,8483 0,8462 0,8436 0,8401 - 0,8497 0,8482
811-835 0,8481 0,8448 0,8418 0,8383 - 0,8492 0,8461
836-860 0,8417 0,8419 0,8417 0,8410 - 0,8422 0,8428
861-885 0,8621 0,8597 0,8571 0,8539 - 0,8633 0,8612
886-910 0,7831 0,7797 0,7770 0,7747 - 0,7849 0,7818
Tableau 20 (2) Coefficient de détermination basé sur la valeur de la dérivée première,
pas de un segment de 25 nm selon divers scénarios de normalisation
SCÉNARIOS :plage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine
du calcul
H I J K L M N O
de la
dérivée 561-1110 561- 910 761-1510 761-1310 761-1110 961-1510 961-1310 1161-1510
première
486-510 - - - - - - - -
511-535 - - - - - - - -
536-735 - - - - - - - -
0,7222 0,7321 - - - - - -
761-785 0,8296 0,8293 - - - - -
0,8468 0,8462 0,8483 0,8468 - - -
811-835 0,8438 0,8423 0,8465 0,8438 - - -
0,8433 0,8444 0,8415 0,8418 - - -
861-885 0,8593 0,8576 0,8617 0,8597 - - -
0,7800 0,7801 0,7807 0,7780 - - -
Dans les longueurs d'ondes vertes du spectre visible, plus la région utilisée pour la normalisation est
grande, plus élevé est le coefficient de détermination. Cependant, cela a peu d'importance au début
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de l'infrarouge puisque les coefficients de détermination varient peu entre quatre régions débutant à
361 nm avec moins de un centième de différence (non significatif) généralement pour quatre
scénarios différents. Pour les régions débutant à 561 nm, il y a également peu de différences entre
les scénarios pour la portion du proche infrarouge sauf pour le secteur de 736-760 nm et à partir du
secteur 886-910 nm. Les régions étudiées débutant à 761 nm indiquent également des coefficients de
détermination proches de ceux obtenus dans les secteurs dont la normalisation débute à 561 nm. Le
coefficient de détermination le plus élevé est égal à 0,863 pour une région normalisée de 561 à 1511
nm entre le secteur 861-886 par rapport à 836-860 nm, donc dans la portion de l'infrarouge. La





y = 2887,9x + 3,396
P? = 0,8633
!  1 1 1
-0,0005 0,0000 0,0005 0,0010 0,0015 0.0020 0,0025
Figure 14 Valeur de dérivée première avec un pas de un segment de 25 nm
calculé sur le domaine 861-885 nm normalisée sur la plage spectrale de 561-1510 nm
(scénario F du tableau 20 (1))
Les tableaux 21 reprennent l'analyse précédente avec un pas différent pour le calcul de la dérivée de
trois segments de 25 nm.
59-
Tableau 21 (1) Coefficient de détermination basé sur la valeur de la dérivée première,
pas de trois segments de 25 nm selon divers scénarios de normalisation
SCÉNARIOS : plage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine
du calcul
A B C D E F G
de la
dérivée 361-1510 361-1310 361-1110 361- 910 361- 710 561-1510 561-1310
première
486-510 0,7493 0,7411 0,7243 - -
511-535 - 0,7561 0,7270 - -
536-735 - 0,7707 0,7401 - -
736-760 - 0,7147
761-785 0,7319 0,7332 0,7322 0,7281 -
786-810 0,7403 0,8042 0,8018 0,7970 - 0,8097
811-835 0,8097 0,8488 0,8452 0,8402 - 0,8541
836-860 0,8541 0,8576 0,8550 0,8516 - 0,8609
861-885 0,8609 0,8618 0,8592 0,8560 - 0,8652 0,8596
886-910 0,8652 0,8607 0,8577 0,8542 - 0,8648 0,8639
911-960 0,8648 0,7991 0,7956 - - 0,8050 0,8630
961-985 0,8050 0,7304 0,7260 - - 0,7384 0,8011
Tableau 21 (2) Coefficient de détermination basé sur la valeur de la dérivée première,
[  SCÉNARIOS : plage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine du
calcul
H I J K L M N O
de la
dérivée 561-1110 561- 910 761-1510 761-1310 761-1110 961-1510 961-1310 1161-1510
première
486-510 - - - - - - - -
511-535 - - - - - - - -
536-735 - - - - - - - -
736-760 - - - - - -
761-785 0,7481 0,7539 - - - - -
786-810 0,8111 0,8126 - - - - -
811-835 0,8496 0,8479 - - - - -
836-860 0,8573 0,8559 - 0,8577 - - -
861-885 0,8612 0,8596 - 0,8619 - - -
886-910 0,8599 0,8579 - 0,8606 - - -
911-960 0,7987 - - 0,7978 - - -
961-985 0,7290 - - 0,7266 - -
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Les coefficients de détermination situés au-delà de 0,7 se retrouvent dans les mêmes secteurs que
pour la dérivée première avec un pas de un segment de 25 nm avec la seule différence d'un certain
décalage dû à la largeur du pas qui est plus grande. Le coefficient maximal obtenu est de 0,865 pour
la région normalisée de 561 à 1511 nm entre le secteur 861-886 par rapport à celui de 786-810 nm.
La figure 15 présente cette situation.
■4^
y = 840,07x + 3,0231
Ff = 0,8652
-0,0020 0,0000 0,0020 0,0040 0,0060 0,0080 0,0100
Figure 15 Valeur de dérivée première calculée sur un pas de trois segments
dans le domaine de 861-885 et normalisé sur la plage spectrale de 561-1510 nm
(scénario F du tableau 21 (1))
Les tableaux 22 reprennent encore la même analyse, mais le résultat de la dérivée pour un pas de
cinq segments.
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Tableau 22 (1) Coefficient de détermination basé sur la valeur de la dérivée première,
pas de cinq segments de 25 nm selon divers scénarios de normalisation
SCÉNARIOS : plage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine
du calcul
A B C D E F G
de la
dérivée 361-1510 361-1310 361-1110 361- 910 361- 710 561-1510 561-1310
première
511-535 0,7790 0,7742 0,7613 0,7194 - -
536-560 - 0,7956 0,7762 0,7189 - -
561-585 - 0,7289 -
586-610 0,7050
761-785 -
786-810 0,7230 0,7244 0,7234 0,7193 - 0,7323 -
811-835 0,7323 0,7984 0,7949 0,7886 - 0,8064 -
836-860 0,8064 0,8331 0,8301 0,8253 - 0,8381 -
861-885 0,8381 0,8547 0,8517 0,8476 - 0,8590 -
886-910 0,8590 0,8580 0,8549 0,8512 - 0,8622 -
911-935 0,8622 0,8428 0,8393 - - 0,8481 0,8603
936-960 0,8481 0,7874 0,7841 - - 0,7933 0,8454
961-985 0,7933 0,7897 0,7853 - - 0,7970 0,7891
986-1110 0,7970 0,7121 0,7088 - - 0,7185 0,7923
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Tableau 22 (2) Coefficient de détermination basé sur la valeur de la dérivée première,
pas de cinq segments de 25 nm selon divers scénarios de normalisation
SCÉNARIOS plage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine
du calcul
H 1 J K L IVl N O
de la
dérivée
561-1110 561- 910 761-1510 761-1310 761-1110 961-1510 961-1310 1161-1510
511-535 - - - - - - - -
536-560 - - - - - - - -
561-585 - - - - - - - -
586-610 - - - - - -
761-785 0,7409 0.7473 - - - - -
0,8064 0,8071 - - - - -
811-835 0,8366 0,8362 - - - - -
836-860 0,8552 0,8538 - - - - -
861-885 0,8572 0,8554 - - - - -
886-910 0,8419 - - 0,8578 - - -
911-935 0,7871 - - 0,8422 - - -
936-960 0,7884 - - 0,7857 - - -
961-985 0,7118 - - 0,7877 - -
986-1110 - - 0,7085 - -
Le constat révèle que les résultats obtenus pour la dérivée première avec un pas de 25 nm (tableaux
21) ou de 75 nm (tableaux 22) s'avèrent identiques à ceux obtenus avec un pas de 125 nm (tableaux
23). Le coefficient maximal (0,862) provient également de la même région normalisée, soit de 561-
1510 nm, pour la dérivée première du secteur 886-910 à 786-810 nm. La dérivée première à partir
du secteur de 911-935 nm pour le scénario A procure le même résultat. De plus, des coefficients
autour d'environ 0,85 sont également rencontrés pour divers scénarios. La figure 16 présente le
nuage de points d'un des coefficients maximums. Par rapport aux résultats précédents avec un pas
de un et un pas de trois, le scénario F est privilégié au détriment du scénario A compte tenu de
l'obtention de résultats légèrement supérieurs.
Pour la variable de la dérivée première, la région normalisée a donc peu d'importance sur les
segments présentant les résultats les plus élevés, surtout au début du spectre infrarouge. En effet,







1  1 1 \ 1 1 1
0,0000 0,0020 0,0040 0,0060 0,0080 0,0100 0,0120 0,0140 0,0160
Figure 16 Valeur de dérivée première calculée sur un pas de cinq segments
dans le domaine spectral 886-910 et normalisé sur la plage spectrale de 561-1510 nm
(scénario F du tableau 22 (1))
5.2.4 Dérivée seconde, pas de un, trois et cinq
Les tableaux 23, 24 et 25 présentent les coefficients de détermination supérieurs à 0,7 pour
l'ensemble des 15 scénarios. Ces tableaux se différencient par le pas utilisé pour le calcul de la
dérivée seconde soit un, trois et cinq segments de 25 nm.
Tableau 23 (1) Coefficient de détermination basé sur la valeur de la dérivée seconde,
pas de un segment de 25 nm selon divers scénarios de normalisation
SCÉNARIOS : plage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine
du calcul
A B C D E F G
de la
dérivée 361-1510 361-1310 361-1110 361-910 361-710 561-1510 561-1310
seconde
486-510 0,7033 - -
511-535 0,8115 0,8021 0,7778 - -
536-560 0,7869 0,7550 - -
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Tableau 23 (2) Coefficient de détermination basé sur la valeur de la dérivée seconde,
pas de un segment de 25 nm selon divers scénarios de normalisation
SCÉNARIOS :plage spectrale considérée pour 1a normalisation
Domaine
du calcul
H I J K L M N G
de la
dérivée 561-1110 561- 910 761-1510 761-1310 761-1110 961-1510 961-1310 1161-1510
seconde
486-510 - - - - - - - -
511-535 - - - - - - - -
536-560 - - - - - - - -
Les résultats pour le calcul de la dérivée seconde indiquent que peu de secteurs du spectre peuvent
donner des résultats au-delà du coefficient de détermination de 0,7 dans le tableau 23. Seul le visible
et plus particulièrement la région du vert semble être propice comme zone centrale pour le calcul de
la dérivée seconde. Seulement trois scénarios ayant comme début de la zone à normaliser 361 nm
donne des résultats dont le maximum est atteint avec 0,812 autour de 536-560 pour une
normalisation effectuée entre 361 et 1110 nm (figure 17).
y = 1961,7x +12,013
R2 = 0,8115
-0,0060 -0,0050 -0,0040 -0,0030 -0,0020 -0,0010
-413-
0,0000
Figure 17 Valeur de dérivée seconde calculée sur un pas de un segment de 25 nm
du domaine spectral 536-560 et normalisée sur la plage spectrale de 361-1110 nm
(scénario C du tableau 23 (1))
Les tableaux 24 présentent les résultats des scénarios pour la dérivée seconde avec un pas de trois
segments de 25 nm.
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Tableau 24 (1) Coefficient de détermination basé sur la valeur de la dérivée seconde,
pas de trois segments de 25 nm selon divers scénarios de normalisation
SCÉNARIOS : plage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine
du calcul
A B C D E F G
de la
dérivée 361-1510 361-1310 361-1110 361- 910 361- 710 561-1510 561-1310
seconde
536-560 0,7985 0,7983 0,7975 0,7941 0,7893 - -
561-585 0,8456 0,8466 0,8480 0,8484 0,8465 -
586-710 0,7314 0,7295 0,7272 0,7229 0,7172 -
811-835 0,7486 0,7504 0,7509 0,7492 - - 0,7571
886-910 0,7010 0,7041 0,7071 - - 0,7020
Tableau 24 (2) Coefficient de détermination basé sur la valeur de la dérivée seconde,
pas de trois segments de 25 nm selon divers scénarios de normalisation
SCÉNARIOS :plage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine
du calcul
H I J K L M N G
de la
dérivée 561-1110 561- 910 761-1510 761-1310 761-1110 961-1510 961-1310 1161-1510
seconde
536-560 . - - - - - - -
561-585 - - - - - - - -
586-710 - - - - - - - -
811-835 0,7615 0,7685 - - - - - -
886-910 0,7048 - 0,7026 - - -
Contrairement à la dérivée première, les coefficients supérieurs à 0,7 se manifestent seulement dans
le visible ainsi qu'au début du proche infrarouge. Quelques scénarios de plus présentent des
coefficients supérieurs à 0,7 à partir de 361 nm et de 561 nm pour la normalisation. Le coefficient
maximum est de 0,848, obtenu par une normalisation de la région de 361 à 910 nm et dont le calcul
de la dérivée seconde est centré sur le segment 561-585 nm (figure 18). Seul ce segment permet de
dépasser la valeur de 0,8 pour le coefficient de détermination pour l'ensemble des scénarios de
normalisation débutant à 361 nm, lesquels sont similaires peu importe l'étendue spectrale couverte
par ceux-ci.
66-




-0,0500 -0,0400 -0,0300 -0,0200 -0,0100 0,0000
Figure 18 Valeur de dérivée seconde calculé sur un pas de trois segments de 25 nm
dans le domaine spectral de 561-585 et normalisée dans la plage spectrale de 361-910 nm
(scénario D du tableau 24 (1))
Les tableaux 25 présentent la dernière variable d'intérêt de cette section, soit la dérivée seconde
avec un pas de cinq segments.
Tableau 25 (1) Coefficient de détermination basé sur la valeur de la dérivée seconde,
pas de cinq segments de 25 nm selon divers scénarios de normalisation
SCÉNARIOS : plage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine
du calcul
A B C D E F G
de la
dérivée 361-1510 361-1310 361-1110 361-910 361-710 561-1510 561-1310
seconde
561-585 0,7715 0,7712 0,7713 0,7710 0,7726 - -
586-610 0,7760 0,7753 0,7747 0,7731 - - -
611-635 0,7609 0,7593 0,7574 0,7537 - - -
636-660 0,7394 0,7368 0,7335 0,7272 - - -
861-885 0,7451 0,7554 0,7659 - - 0,7386 0,7491
886-910 0,7085 0,7172 0,7286 - - 0,7006 0,7086
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Tableau 25 (2) Coefficient de détermination basé sur la valeur de la dérivée seconde,
pas de cinq segments de 25 nm selon divers scénarios de normalisation
SCÉNARIOS plage spectrale considérée pour la normalisation
Domaine
du calcul
H I J K L M N G
de la
dérivée 561-1110 561-910 761-1510 761-1310 761-1110 961-1510 961-1310 1161-1510
seconde
561-585 - - - - - - - -
586-610 - - - - - - - -
611-635 - - - - - - - -
636-660 - - - - - - - -
861-885 0,7491 - - - - - - -
886-910 0,7086 - 0,7043 - - -
Le plus haut coefficient de détermination (0,776) est obtenu suite à une normalisation de la région
de 361 à 1510 nm et dont le centre est situé dans les longueurs d'ondes de la couleur jaune dans le
visible (figure 19). Les segments spectraux utiles sont sensiblement les mêmes que pour la dérivée
seconde avec un pas de trois.
Une grande différence entre les variables de la dérivée première et la dérivée seconde est le nombre
de segments spectraux avec des coefficients de détermination supérieurs à 0,7. En effet, le nombre
de cas qui satisfait à cette condition est beaucoup plus important pour la dérivée première. Cela peut
s'expliquer facilement. Comme la dérivée première mesure la pente et que la matière organique
influence l'ensemble du spectre, il est normal de retrouver davantage de résultats liés à la pente dû à
la configuration des spectres. Quant à elle, la dérivée seconde est davantage liée à un pic
d'absorption. Puisque la matière organique influence peu le spectre de la manière d'un ou plusieurs
pics individuels, la nature même de la dérivée seconde constitue donc un élément contraignant pour
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Figure 19 Valeur de dérivée seconde calculé sur un pas de cinq segments de 25 nm
centré autour de 586-610nm et normalisé pour la plage spectrale 361-1510 nm
(scénario F du tableau 25(1))
5.3 Synthèse de l'analyse de la meilleure corrélation
Huit scénarios sont retenus afin de pouvoir comparer quelle est la meilleure combinaison pour la
variable, sa fenêtre de normalisation, son pas ainsi que de son secteur de départ. Le choix a été
déterminé par les coefficients de détermination les plus élevés.
Pour la question de la largeur du pas utilisée pour le calcul de la dérivée première et seconde, une
différence s'observe. Pour le calcul de la dérivée première, aucune différence notable est perçue
selon la grandeur du pas contrairement au calcul de la dérivée seconde où les différences sont plus
perceptibles et dont le pas de trois possède un avantage sur les deux autres étudiés.
Les tableaux suivants indiquent les valeurs obtenues pour les variables présentant l'intérêt le plus
élevé en fonction du coefficient de détermination. Ainsi, les équations de régression linéaire sont
reprises afin d'utiliser le résultat obtenu (tableau 26) pour déterminer le niveau de matière organique
prédit (tableau 27) ainsi que l'erreur relative entre la valeur de matière organique prédite et réelle
(tableau 28).
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Tableau 26 Valeur des paramètres calculés pour les huit scénarios retenus
d'après les données de réflectance
jV'ariâBîê ' ' " 'Cf Réflectance Dérivée première Dérivée seconde
l.ongiieur du pas (25 uni) - 1 3 5 1 3 5
LNormalisatioii aucune 561-1310 561-1510 561-1510 561-1510 361-1 HO 361-910 361-1510
Segment (nm) 661-685 961-985 861-885 861-885 886-910 536-560 561-585 586-610
INuinéro % MO
65 1,99 0,2458 0.1694 -0,0002 -0,0002 0,0000 -0,0051 -0,0469 -0,0291
135 2,20 0.2417 0,1714 0,0000 0,0004 0,0014 -0,0049 -0,0441 -0,0261
145 3,03 0,2591 0,1710 -0,0003 -0,0004 0,0000 -0,0035 -0,0361 -0.0259
147 3,07 0,2345 0,1721 0,0002 0,0011 0.0027 -0,0043 -0,0384 -0,0216
73 4,01 0,2166 0,1746 0,0005 0,0023 0.0039 -0,0034 -0,0261 -0,0090
175 4,05 0,2214 0,1741 0,0006 0,0024 0.0045 -0,0033 -0,0301 -0,0142
48 5,00 0.2200 0,1736 0,0007 0.0025 0,0048 -0,0036 -0,0318 -0,0172
134 5,00 0,2301 0,1736 0,0006 0,0025 0,0049 -0,0040 -0,0334 -0,0179
118 5.00 0,2385 0,1729 0,0002 0,0010 0,0025 -0,0038 -0,0365 -0,0222
52 5,88 0,2326 0,1740 0.0004 0,0016 0.0031 -0,0038 -0,0311 -0,0146
17 5,98 0,2353 0,1721 0,0001 0,0009 0,0022 -0,0038 -0,0377 -0,0224
61 6,00 0,2091 0.1762 0,0009 0,0034 0,0064 -0,0027 -0,0244 -0,0084
9 7,02 0,1941 0,1768 0,0015 0,0055 0.0098 -0,0022 -0,0207 -0,0075
15 7,02 0.1894 0,1787 0,0015 0,0056 0,0102 -0,0024 -0,0201 -0,0025
136 7,06 0,1986 0,1777 0,0013 0,0047 0,0087 -0,0026 -0,0208 -0,0054
144 7,90 0,1815 0,1806 0,0020 0,0070 0.0124 -0,0020 -0,0145 -0,0003
171 8.34 0.1952 0,1796 0,0018 0,0067 0.0118 -0,0025 -0,0179 -0.0039
113 8,34 0.1757 0,1763 0,0018 0,0065 0.0115 -0,0010 -0,0110 -0,0061
161 9,12 0,1943 0,1807 0,0016 0,0061 0,0107 -0,0022 -0,0141 0.0010
187 9,41 0,1972 0,1791 0,0018 0,0068 0,0115 -0,0022 -0,0143 -0,0020
138 9.83 0,1886 0,1798 0,0020 0,0072 0,0125 -0,0014 -0,0156 -0,0045
184 10,12 0,1868 0.1814 0,0023 0,0082 0,0140 -0,0012 -0,0078 0,0011
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Tableau 27 Matière organique prédite en pourcentage
Variable Réflectance Dérivée preniici'c Dë rivee sec(unie
Longueur du pas (2.S nin] - 1 3 5 1 3 5
Normalisation aucune 561-1310 561-1510 561-1510 561-1510 361-1110 361-910 361-1510
Segment (nm) 661-685 961-985 861-885 861-885 886-910 536-560 561-585 586-610
No »/oMO
65 1,99 3.25 2,14 2.96 2.89 2.75 1,96 1.89 2,25
135 2,20 3.61 3.40 3,39 3.35 3,45 2,42 2,48 2,92
145 3,03 2,07 3,14 2,55 2.70 2,73 5,18 4,11 2,97
147 3,07 4.24 3,88 3,85 3,95 4,09 3,53 3,63 3,93
73 4,01 5.84 5,47 4,96 4.99 4,70 5,36 6,15 6,78
175 4.05 5.41 5,14 5.00 5,03 4.98 5,57 5,33 5,61
48 5.00 5.54 4,82 5,35 5,16 5.15 4,98 4.99 4,93
134 5,00 4,64 4,84 5,09 5,12 5,18 4,20 4,66 4,77
118 5,00 3.89 4,34 3,98 3.89 3,98 4,59 4,03 3,80
52 5.88 4,42 5,04 4,41 4,38 4,28 4,54 5,14 5,51
17 5,98 4.18 3,86 3,78 3,79 3.84 4,61 3,78 3,75
61 6,00 6,50 6,49 5,98 5,89 5,95 6,68 6,49 6,92
9 7.02 7.83 6,82 7,63 7,61 7,64 7,69 7,24 7.12
15 7.02 8,25 8,03 7,60 7,76 7,87 7,38 7,36 8,24
136 7.06 7.43 7,38 7,05 6,97 7.12 6,98 7,22 7.59
144 7,90 8,94 9,26 9,04 8,92 8.99 8,11 8.51 8,74
171 8,34 7.73 8,62 8.52 8.66 8,67 7,11 7.81 7,92
113 8.34 9,45 6,51 8,58 8,48 8,53 10,09 9,23 7,44
161 9,12 7.81 9,30 8,05 8.15 8,13 7,77 8.60 9,03
187 9,41 7,56 8,32 8,66 8,71 8,54 7,76 8.55 8,34
138 9.83 8.31 8.74 9,04 9.06 9,04 9,24 8,29 7,79
184 10,12 8.47 9,79 9,93 9.89 9,78 9,60 9.88 9,04
L'écart entre la valeur minimale et maximale selon les huit scénarios varie entre 0,5 et 3,6 points de
pourcentage. Sur les 22 échantillons, l'écart est seulement de 1,5 % ou moins pour 18 échantillons.
Trois échantillons présentent un écart qui est supérieur à 2 % entre la valeur prédite minimal et
maximal de l'ensemble des scénarios utilisés, soit les échantillons suivants :
•  # 145 (m.o. réelle 3,03 % : écart de 3,1 %)
•  #73 (m.o. réelle 4,01 % ; écart de 2,1 %)
•  #113 (m.o. réelle 8,34 % : écart de 3,6 %)
En considérant les scénarios de la dérivée première, l'écart entre les valeurs minimale et maximale
en fonction de la longueur des pas est minime, elle est de 0,1 % en moyenne et varie entre 0 et 0,3.
Pour les trois scénarios de la dérivée seconde, l'écart moyen est de 0,9 % avec un écart-type de 0,6
pour une étendue variant entre 0,1 et 2,7.
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En comparant l'ensemble des valeurs prédites de matière organique par rapport à la valeur réelle, on
constate que seulement quatre échantillons présentent parfois un écart de plus de 2 %. La matière
organique prédite de l'échantillon 17 est toujours sous-estimée de 2 % ou plus dans six des huit
scénarios. L'échantillon 138 présente une sous-estimation à une reprise supérieure au seuil
mentionné ci-haut pour un des scénarios de la dérivée seconde. Les échantillons 73 et 145 sont quant
à eux surestimés de plus de deux points de pourcentage à deux et une reprise respectivement. Ces
surestimations se retrouvent dans les scénarios faisant appel à la dérivée seconde.
Tableau 28 Erreur relative de la prédiction de la matière organique
Variable Réflectance Dérivée première Dérisée seeuiide
Longueur du pas (25 nin] 1 3 5 ' |4 .. 3  . 5
Normalisation aucune 561-1310 561-1510 561-1510 561-1510 361-1110 361-910 361-1510
Segment (nm) 661-685 961-985 861-885 861-885 886-910 536-560 561-585 586-610
No % MO
65 1.99 63.1% 7,6% 48,6% 45,2% 38,0% -1.7% -4,9% 12,8%
135 2.20 64.3% 54,7% 54,3% 52,3% 57.0% 10,4% 12,9% 32,8%
145 3,03 -31.8% 3.8% -15,7% -10.8% -10.0% 71,0% 35,5% -1,8%
147 3.07 38.2% 26,3% 25,2% 28.5% 33,1% 14,8% 18.2% 28.0%
73 4,01 45.7% 36.5% 23,7% 24,4% 17.2% 33,8% 53,4% 69.2%
175 4,05 33.7% 27,0% 23,5% 24.3% 23.0% 37,6% 31,7% 38,6%
48 5,00 10.8% -3.5% 7,0% 3.2% 3.0% -0,3% -0.1% -1.3%
134 5.00 -7.3% -3,3% 1,7% 2,4% 3,5% -16,0% -6,9% -4,6%
118 5,00 -22.2% -13,2% -20,5% -22,2% -20,4% -8,2% -19,4% -24,1%
52 5,88 -24.8% -14,2% -24,9% -25,4% -27,2% -22,8% -12,6% -6,3%
17 5.98 -30,2% -35,5% -36,9% -36,7% -35.9% -23,0% -36,8% -37,4%
61 6.00 8.3% 8,2% -0,3% -1,8% -0,8% 11,4% 8,1% 15,3%
9 7.02 11.5% -2,8% 8,7% 8,5% 8,9% 9,5% 3,1% 1,4%
15 7,02 17.5% 14,3% 8,3% 10,6% 12,1% 5,1% 4,9% 17,4%
136 7,06 5.3% 4.6% -0.2% -1.2% 0,8% -1,1% 2,2% 7.5%
144 7.90 13,2% 17.1% 14.4% 12.9% 13,7% 2,6% 7,7% 10,5%
171 8,34 -7.3% 3,4% 2.2% 3,9% 4,0% -14,7% -6,3% -5.0%
113 8,34 13.3% -21,9% 2,8% 1.6% 2.3% 20,9% 10.6% -10.9%
161 9,12 -14.4% 2,0% -11,8% -10.6% -10,9% -14,8% -5,8% -1.0%
187 9.41 -19.7% -11.6% -7,9% -7.4% -9.3% -17,5% -9,1% -11.3%
138 9.83 -15.4% -11.1% -8.1% -7.8% -8.0% -5,9% -15.7% -20.7%
184 10,12 -16,3% -3,3% -2,0% -2.3% -3,4% -5,1% -2,4% -10,7%
L'erreur relative du modèle de prédiction de la matière organique reste en deçà d'environ 25 %
d'écart. Pour les huit modèles, le nombre d'échantillons dont la valeur est supérieure à ce seuil est
de 3 à 5 échantillons. Les écarts les plus élevés qui sont rencontrés le sont pour des échantillons dont
la matière organique réelle ne dépasse pas 6 % de valeur.
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En ne considérant que les données provenant de la dérivée première, nous pouvons affirmer que la
longueur du pas a peu d'influence sur l'erreur relative. Entre les pas de 1, 3 ou 5, l'erreur relative est
semblable et varie entre 0,3 et 7,5 % de différence entre l'erreur minimale et maximale. La moyenne
pour les 22 échantillons est de 2,6 % avec un écart-type de 1,8.
L'écart de l'erreur relative varie davantage pour la dérivée seconde selon le pas utilisé. L'étendue
varie de 1,2 à 43,4 %. La valeur moyenne est 15,1 % avec un écart-type de 9,9.
5.4 Validation
Une validation des résultats obtenus est faite à partir d'un sous-groupe de 26 échantillons
indépendants ainsi que d'un deuxième groupe de validation également indépendant, soit 30
échantillons sélectionnés de façon aléatoire. Les tableaux 29, 30 et 31 permettent de comparer les
huit meilleurs scénarios qui présentent les résultats les plus élevés en terme de coefficient de
détermination non seulement avec le groupe d'échantillons initial (section précédente) mais aussi
avec les deux groupes d'échantillons constitués pour la validation. Les résultats détaillés se
retrouvent dans la section annexes à la fin du document (annexes 1 à 8).
Tableau 29 Comparaison des coefficients de détermination des huit meilleurs modèles
















réel Aucune - - 661-685 0,7401 0,1719 0,0052
G 561-1310 - - 961-985 0,8422 0,7391 0,5344
F 561-1510 première 1 861-885 0,8633 0,7908 0,7027
F 561-1510 première 3 861-885 0,8652 0,7798 0,6965
F 561-1510 première 5 886-910 0,8622 0,7723 0,6550
C 361-1110 seconde 1 536-560 0,8115 0,7817 0,5001
D 361-910 seconde 3 651-685 0,8484 0,8459 0,6713
A 361-1510 seconde 5 586-610 0,7760 0,8382 0,5445
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Tableau 30 Comparaison de la valeur moyenne de l'erreur résiduelle et de l'écart-type (entre
















réel Aucune - - 661-685 6,2 (28,6) 63,4(104,1) 23,3 (65,3)
G 561-1310 - - 961-985 3,9 (20.1) 25,2 (38,8) 18,1(16,4)
F 561-1510 première 1 861-885 4,2 (21,8) 16,7(27,7) 9,7(12,6)
F 561-1510 première 3 861-885 4,2 (21,4) 18,3 (28,3) 9,8(12,8)
F 561-1510 première 5 886-910 4,1 (21,3) 18,8(27,9) 11,4(14,2)
G 361-1110 seconde 1 536-560 3,9 (22,3) 18,3 (31,6) 15,8(14,4)
D 361-910 seconde 3 651-585 3,1 (19,6) 10,3 (22,4) 12,0(12,2)
A 361-1510 seconde 5 586-610 4,5 (22,3) 15,0(22,0) 19,1(17,7)
Tableau 31 Comparaison du nombre d'échantillons dont l'erreur résiduelle est supérieure
















réel Aucune - - 661-685 7(2) 19(14) 22(15)
G 561-1310 - - 961-985 5(1) 10(3) 10(1)
F 561-1510 première 1 861-885 4(1) 10(3) 4(0)
F 561-1510 première 3 861-885 5(1) 10(4) 3(0)
F 561-1510 première 5 886-910 5(1) 10(3) 5(0)
C 361-1110 seconde 1 536-560 3(1) 10(6) 8(0)
D 361-910 seconde 3 561-585 4(1) 4(1) 4(0)
A 361-1510 seconde 5 586-610 5(1) 7(1) 8(3)
Les figures 20 et 21 présentent les valeurs de matière organique mesurées et prédites pour les
échantillons des deux groupes de validation pour deux des huit modèles présentés dans les tableaux
29à31.
Certains constats apparaissent suite à la lecture des tableaux précédents. Tout d'abord, il y a une
nette démarcation entre les résultats des données brutes (scénario réel) et ceux obtenus suite à une
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normalisation. Un autre constat est celui de la grande différence pour le scénario réel entre le groupe
initial et les deux groupes de validation. L'augmentation de l'erreur observée avec le scénario réel
(sans normalisation) démontre que la normalisation est nécessaire lorsqu'on passe d'un groupe
d'échantillon à l'autre afin de maintenir des résultats intéressants peu importe la méthode de
constitution des groupes de validation (aléatoire ou non).
Également, les coefficients de détermination sont généralement inférieurs dans les deux groupes de
validation comparativement au groupe d'échantillons initial. Ce paramètre a servi à la sélection des
scénarios initiaux. Sur les huit modèles retenus, seulement quatre modèles approchent le seuil de 0,7
pour le groupe de validation 2. Les coefficients moins élevés dans le cas du deuxième groupe de
validation peuvent s'expliquer notamment par la composition aléatoire du groupement. A la
différence des deux autres groupes d'échantillons qui couvre une étendue de manière plus uniforme
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Figure 20 Matière organique mesurée et prédite après le calcul de la dérivée première,
pas de 1 segment de 25 nm pour le segment 861-885 nm

























Figure 21 Matière organique mesurée et prédite après le calcul de la dérivée seconde,
pas de 3 segments de 25 nm pour le segment 651-685 nm
et normalisé pour la plage spectrale 361-910 nm
comprend une plus grande proportion d'échantillons avec des valeurs se situant à plus ou moins un
écart-type autour de la moyenne. Or la variabilité des spectres excluant le facteur de la matière
organique est importante étant donné la plus faible variabilité des résultats de matière organique.
L'erreur résiduelle est légèrement inférieure pour les variables de la dérivée seconde appliqués au
groupe de validation 1, mais c'est l'inverse pour le groupe de validation aléatoire (tableau 31).
L'exercice de normalisation permet d'abaisser grandement l'erreur résiduelle par rapport à
l'utilisation de données brutes. Le même constat s'applique lorsqu'on tient compte du nombre
d'échantillons dont l'erreur résiduelle est supérieure à 25 % et à 50 %. Encore une fois, la
normalisation permet d'abaisser le nombre d'échantillons qui dépassent ces deux seuils. La dérivée
seconde semble avoir un avantage pour le groupe de validation 1 par rapport à la dérivée première,
mais pas pour le groupe de validation aléatoire (pas de différence significative).
À la lumière des derniers résultats, le scénario F de normalisation entre 561 et 1510 nm avec un
calcul de dérivée première avec un pas de un ou trois segments sont privilégiés. Le scénario D
(normalisation de la plage 361-910 nm, segment de 661-685 nm, paramètre de la dérivée seconde
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avec un pas de trois segments) donne aussi un résultat très intéressant, car il procure l'erreur la plus
faible dans le groupe de validation 1).




Des meilleurs scénarios retenus, nous avons considéré le modèle de scénario F (dérivée première,
pas de trois segments) pour vérifier son utilisation à d'autres caractéristiques propres aux types de
sol en l'occurrence les types pédologiques (voir section 3.3 pour plus de détails), les parcelles
agricoles individuelles ainsi que la profondeur du matériel échantillonné.
La vérification de la performance de la méthode par type pédo logique est montrée dans le tableau 32
résumant les résultats présentés de l'annexe 9 à 12. Le type pédologique présentant l'erreur relative
la plus basse est G1 (limon de Greensboro) avec 18,2 % suivi du type pédologique D (limon sableux
de Dufferin) avec 19,6%. Ceci confirme l'analyse précédente, car le groupe pédologique G1
constitue la majorité des échantillons du groupe initial et des deux groupes de validation. Le résultat
du groupe pédologique D permet d'affirmer que la méthode est aussi valable pour un type
pédologique différent, car un nombre restreint d'échantillons du type D fait partie du groupe initial
ayant servi à définir le modèle de base.


























Cn 35 4,92 1,20 39,9% 25,3% 28 15 80,0% 42,9%
Sf 20 6,51 1,39 35,3% 19,5% 13 7 65,0% 35,0%
D 35 5,19 2,08 19,6% 28,8% 14 7 40,0% 20,0%
01 35 5,61 1,47 18,2% 20,4% 13 1 37,1% 2,9%
L'analyse d'erreur est présentée en détail pour chaque type pédologique aux parcelles agricoles
analysées en excluant les échantillons déjà retenus dans les trois groupes d'échantillons précédents
(initial et deux de validation). La figure 22 indique la valeur de matière organique prédite par
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rapport à la valeur réelle des échantillons de chaque groupe pédologique d'importance parmi le
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Figure 22 Valeur moyenne de matière organique prédite sur celle mesurée par échantillon
selon le type pédologique correspondant (Cn = fin limon sableux de Colton;
Sf = limon sableux de Sheldon; D= limon sableux de Dufferin; G1 = limon de Greensboro)
Le tableau 33 présente les résultats de l'erreur relative et de la proportion d'échantillons dont
l'erreur relative est supérieure à 25 % ainsi qu'à 50 %. Sur les 25 parcelles, celle intitulée
Walibridge provient du bassin versant de la Rivière aux Brochets et est présentée à titre comparatif.
La valeur moyenne de la matière organique de cette parcelle est de deux fois supérieure à la matière
organique des parcelles du bassin versant de la Tomifobia. Les résultats montrent que dans ce cas,
on a la plus grande erreur relative du tableau 34 soit 71,12 % avec un écart-type de 99,47 %. Pour
les 24 parcelles de la Tomifobia, 19 d'entre elles présentent une erreur relative moyenne inférieure à
50 % dont sept se situent en deçà de 25 %. Parmi ces 24 parcelles, neuf parcelles présentent au
moins la moitié de leurs échantillons avec une erreur relative inférieure à 25 %. Les échantillons
intra-parcellaires qui présentent des erreurs relatives inférieures à 50 % est de 20 parcelles dont 14
d'entres elles avec moins du quart de leurs échantillons qui dépassent le seuil de 50 %.
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1 19 4,67 0,66 59,5% 44,0% 17 9 89% 47%
2 27 4,20 0,85 59,5% 28,7% 26 21 96% 78%
3 27 5,03 1,04 25,6% 19,5% 13 3 48% 11%
5 22 4,92 0,78 11,2% 19,9% 3 2 14% 9%
6 15 5,93 1,24 40,6% 21,1% 10 3 67% 20%
7 26 4,20 0,85 79,2% 33,1% 26 21 100% 81%
8 17 5,87 1,33 20,6% 20,3% 5 2 29% 12%
10 17 4,41 1,44 44,1% 27,3% 14 5 82% 29%
11 27 4,23 0,84 44,9% 20,0% 24 8 89% 30%
12 15 4,77 1,05 23,0% 19,7% 6 2 40% 13%
16 25 4,71 0,76 32,3% 18,3% 17 4 68% 16%
17 24 6,01 1,31 3,3% 17,5% 4 0 17% 0%
25 23 5,11 0,81 23,4% 26,5% 8 4 35% 17%
26 50 6,25 1,64 35,3% 25,9% 31 12 62% 24%
27 17 4,85 1,34 47,2% 28,5% 15 7 88% 41%
28 40 5,02 1,35 23,9% 24,7% 17 4 43% 10%
29 39 5,37 1,16 35,3% 25,2% 17 4 44% 10%
32 24 4,25 1,74 68,7% 40,6% 21 18 88% 75%
35 24 3,56 0,72 67,7% 39,9% 21 17 88% 71%
36 44 4,88 0,97 29,4% 24,3% 23 9 52% 20%
37 23 4,49 0,77 38,1% 37,6% 13 3 57% 13%
39 23 4,91 2,21 15,4% 53,9% 6 2 26% 9%
50 65 5,21 0,93 44,7% 19,5% 54 25 83% 38%
51 27 5,55 0,71 46,0% 19,1% 23 12 85% 44%
Wallbridge 15 10,28 12,28 71,12% 99,47% 13 9 86,7% 60,0%
La figure 23 indique le positionnement des parcelles en fonction de la valeur de matière organique
moyenne prédite d'après les valeurs moyennes mesurées. On constate une surestimation généralisée














% M.O. moyen mesuré
10 12
Figure 23 Valeur moyenne de matière organique prédite sur celle mesurée
par parcelle agricole
La grandeur de certaines parcelles et le plan d'échantillonnage aidant, il est possible de vérifier si la
profondeur de l'échantillonnage pourrait introduire des variations dues à la composition du matériel
et à la grosseur des particules par exemple. Trois parcelles ont un minimum de 15 échantillons de
surface et en profondeur. Pour ces parcelles, la concentration en matière organique est légèrement
supérieure pour les échantillons de surface, de l'ordre de 25,6 %, 13,7 % et 19,0 % pour les parcelles
26, 28 et 36 respectivement. L'erreur relative obtenue entre la matière organique prédite et celle
mesurée est relativement faible avec 5,4, 1,4 et 0,4 % pour ces mêmes parcelles. Le faible nombre
de parcelles possibles empêchent toute forme de conclusion, mais les résultats indiquent qu'une plus
grande proportion d'échantillons présente une erreur relative inférieure à 25 % pour les échantillons
en profondeur.
Tableau 34 Erreur relative de la prédiction de matière organique






















26-profondeur 27 5,59 1,50 37,8% 30,3% 16 8 59,3% 29,6%
26-surface 23 7,02 1,48 32,4% 19,9% 15 4 65,2% 17,4%
28-profondeur 22 4,73 1,32 24,5% 24,9% 6 0 27,3% 0,0%
2 8-surface 18 5,38 1,35 23,1% 25,2% 11 4 61,1% 22,2%
36-profondeur 20 4,42 0,94 29,6% 28,2% 9 4 45,0% 20,0%
36-surface 24 5,26 0,83 29,2% 21,1% 14 5 58,3% 20,8%
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5.6 Analyse des résultats par bandes speetrales de quelques capteurs satellitaires
Pour faciliter la lecture des prochains tableaux, les coefficients de détermination entre 0,5 et 0,7 sont
présentés en caractère d'une teinte grise afin de comparer plus facilement les groupes d'échantillons.
Le remplissage des cellules par la teinte grise indique alors un coefficient de détermination inférieur
à 0,5.
Les tableaux 35 et 36 ainsi que les annexes 13 à 17 présentent les résultats obtenus à la suite du
rééchantillonnage des valeurs spectrales dans le but de simuler la largeur spectrale des bandes de
divers capteurs (tableau 2). Les bandes spectrales des satellites considérés sont indiquées dans le
tableau 1. Il est à noter que la normalisation a été effectuée seulement pour les bandes spectrales
inférieure à 1500 nm afin d'être cohérent avec les résultats obtenus dans la section 5.1 de ce
document. Étant donné l'impossibilité d'appliquer intégralement certaines des équations retenues
précédemment, ces tableaux permettent de vérifier certains des résultats des sections précédentes.
Également, ils procurent des résultats en fonction de bandes spectrales beaucoup plus larges que
dans les sections précédentes tout en ayant un nombre restreint de bandes spectrales de réflectance,
lesquelles se présentent souvent de manière discontinue.
Tableau 35 Coefficient de détermination entre divers paramètres calculés en fonction















Dérivée première 1 790-900 0,7181
Dérivée seconde 1 520-600 0,7048 0,7876 0.5924
Dérivée seconde 1 630-690 0,7169 0,7597
Oui
Réflectance s.o. 520-600 0,6362 0,8068 0,5.349
Réflectance s.o. 760-900 0.5548 0,7777
Dérivée première 1 760-900 0,7258 0,7874 0.5214
Dérivée première 2 760-900 0,5839 0,7890
Dérivée seconde 1 520-600 0,7396 0,8154 0,6272
Dérivée seconde 1 630-690 0,7599 0,7049
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Tableau 36 Coefficient de détermination entre divers paramètres calculés en fonction













Dérivée première 1 780-860 0,7109
Non Dérivée première 1 1600-1700 0,7030
Dérivée première 2 1600-1700 0,7456
Dérivée seconde 1 630-690 0,7111 0,7561
Réflectance s.o. 520-600 0,6144 0,7832 0.5517
Réflectance s.o. 630-690 0,7621 0,7578 0,5406
Réflectance s.o. 1600-1700 0.6832 0,7494 0,5694
Oui Dérivée première 1 780-860 0,7325 0,8032 0.5083
(4 bandes) Dérivée première 2 780-860 0,5732 0,7783
Dérivée première 2 1600-1700 0,7160 0,7547 0,5628
Dérivée première 3 1600-1701 0,6737 0,7704 0,5774
Dérivée seconde 1 630-690 0,7527 0,7704 0.5774
Dérivée seconde 1 780-860 0,7704 0.5774
Un premier constat se dessine. La réflectance brute sans normalisation n'est pas d'une grande utilité
comme en témoigne l'absence de résultats supérieurs à 0,5 dans les tableaux précédents. Cependant,
une fois normalisée, la réflectance brute permet d'atteindre des coefficients de détermination à 0,75
pour l'estimation de la matière organique des échantillons du groupe initial. Cela est vrai pour les
longueurs d'ondes du spectre visible dans la portion du rouge.
En règle générale, les coefficients de détermination du groupe de validation sont supérieurs à ceux
du groupe initial en faisant abstraction des divers paramètres possibles. Les coefficients de
détermination pour le groupe de validation aléatoire sont nettement inférieurs à ceux du groupe de
validation 1. En effet, le maximum atteint pour l'ensemble des tableaux est de 0,632 avec le groupe
de validation 2. Cette situation pourrait encore une fois s'expliquer par les critères de constitution du
groupe initial et de validation qui couvrent de façon plus régulière et uniforme l'étendue des valeurs
de matière organique que le groupe de validation aléatoire.
En tenant compte des résultats obtenus en l'absence de normalisation, le paramètre de la dérivée
seconde basé sur les longueurs d'ondes du « rouge » procure des résultats supérieurs au calcul de la
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dérivée première sans oublier la réflectance brute qui ne figure pas dans ces tableaux. Pour les
satellites Quickbird et Ikonos, Orbview35 et Geoeye ainsi que Landsat-7, la dérivée seconde est
centrée sur la portion spectrale du vert-jaune, tandis que les autres satellites offrent un résultat plus
élevé lorsque la dérivée seconde est centrée sur les longueurs d'ondes du rouge. Cette différence
peut s'expliquer facilement, car ces derniers ne sont pas équipés pour capter les longueurs d'ondes
bleues. Il faut également noter que les longueurs d'ondes de certains satellites sont pratiquement
identiques en se référant au tableau 2 (Quickbird, Ikonos, Orbview 35 et Geoeye).
Pour l'ensemble des paramètres obtenus en l'absence de normalisation, aucun paramètre ne présente
un coefficient de détermination supérieur à 0,7 pour le groupe initial de données. La normalisation
d'un certain nombre de bandes spectrales permet d'obtenir un plus grand nombre de coefficients
supérieurs à 0,7 pour plusieurs combinaisons de paramètres, mais non pour le groupe de validation.
Non seulement, un plus grand nombre de coefficients supérieurs est obtenu, mais ces coefficients
sont généralement plus élevés pour les paramètres dont les valeurs spectrales ont subi une
normalisation préalable. Le tableau 42 présente la distribution des trois coefficients de détermination
les plus élevés pour chacun des tableaux 35 et 36 ainsi que des annexes 13 à 17.
Tableau 37 Répartition des coefficients de détermination les plus élevés
en fonction des paramètres et de la présence de normalisation pour divers capteurs
satellitaires (correspondant à un tableau ou une annexe)
Normalisation Paramètre
Numéro du tableau (T) ou de l'annexe ^A)
Somme




Dérivée seconde 1 1 1 3
Oui
Réflectance 1 1 1 1 4
Dérivée première 1 1 2 1 2 1 1 9
Dérivée seconde 1 1 1 1 1 5
En analysant les tableaux 35 et 36 ainsi que les annexes 13 à 17 plus attentivement, le gain relatif de
la normalisation diffère selon le groupe d'échantillon. Une comparaison des paramètres identiques
sans normalisation et avec normalisation permet de déceler un fort gain pour ce qui est de la
réflectance et de la dérivée première. Les gains atteignent facilement deux dixièmes pour ce qui est
du coefficient de détermination. Pour la dérivée seconde, les variations sont plutôt faibles.
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généralement de moins de cinq centièmes pour le coefficient de détermination, ce qui est peu
significatif.
Enfin, les résultats de cette section ne démontrent pas qu'un capteur satellitaire puisse avoir un plus
grand avantage sur les autres capteurs compte tenu de la similitude de plusieurs bandes spectrales,
de leur largeur et du nombre de bandes spectrales disponibles relativement restreint entre ces
capteurs.
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6  Discussion des résultats et conclusion
Le travail réalisé pour l'estimation de la matière organique apporte certains points positifs. Parmi les
différentes contributions, notons d'abord la portion spectrale qui semble la plus significative pour le
site étudié. La revue de littérature au début du mémoire montre une variabilité des longueurs
d'ondes utilisées par les chercheurs dans divers travaux. Dans cette étude, les longueurs d'ondes du
proche infrarouge dans la portion inférieure à 900 nm donnent les meilleurs résultats avec des
données provenant du spectre visible lorsque la variable le permet.
Une autre contribution de ce projet est l'identification d'une méthode qui a pour effet d'améliorer le
résultat de l'estimation de la matière organique. La méthode utilisée ici est la normalisation, laquelle
est utilisée pour divers travaux de caractérisât ion de certaines propriétés des sols. Les résultats
obtenus confirment que la normalisation est nécessaire pour s'assurer de la robustesse et de la
stabilité des résultats. Quoique son utilisation n'apporte pas de gain constant selon les diverses
conditions, des gains substantiels ont été obtenus lors de son utilisation sur des échantillons de type
pédologique différent. Les travaux identifiés dans la revue de littérature en font rarement état.
Ce travail a permis également de définir quelques paramètres pertinents quant à l'estimation de la
matière organique. Bien que plusieurs recherches mentionnent seulement l'utilisation de la
réflectance mesurée, les résultats obtenus ici indiquent que ce n'est pas le paramètre optimal à
utiliser. En effet, la dérivée première et la dérivée seconde permettent d'accroître la fiabilité de
l'estimation de la matière organique par rapport à l'utilisation de la réflectance brute. Aucun de ces
deux paramètres ne parvient à se démarquer de l'autre par des résultats supérieurs dans l'ensemble
des conditions lors de cette étude. Il semble que l'utilisation de la dérivée première soit un peu
mieux adaptée à l'influence de la matière organique sur l'ensemble du spectre. Il ne faut pas oublier
que la présence de la matière organique influe dans la portion du visible et du proche infrarouge par
la présence d'une courbe d'allure concave au départ, qui se transforme en courbe convexe par la
suite. Comme la dérivée première est une mesure de la pente, cela semble mieux convenir en théorie
que la dérivée seconde. Néanmoins, dans le cas des simulations des bandes satellites, les bons
résultats obtenus avec la dérivée seconde pourraient s'expliquer par la position relative de la portion
spectrale de certaines bandes, qui présentent une dynamique différente de celles considérées
auparavant dans l'analyse par segment.
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À la lumière des résultats de l'erreur relative, il semble important de mentionner que la méthode
d'estimation de la matière organique étudiée dans ce mémoire n'est pas précise dans la prédiction
des valeurs individuelles des échantillons. Cependant, cette méthode apparaît davantage appropriée
pour cartographier diverses classes de concentration de matière organique. Ainsi les écarts moyens
entre la valeur prédite et la valeur réelle de matière organique seraient moins grands dans une
certaine mesure. La construction des classes permettrait d'atténuer des écarts puisque les valeurs
prédites de matière organique seraient comprises dans une classe d'une étendue couvrant 2 ou 3%
par exemple et non pas en fonction d'une valeur définie qui peut biaiser le poids relatif de cet écart.
Un écart de 100% pour une valeur réelle de matière organique de 1,5% comparée à 6% n'a pas le
même impact lorsqu'on s'attarde à la valeur qui a été prédite en tenant compte de cet écart.
Soulignons par ailleurs la variabilité possible des caractéristiques des échantillons. Dans la présente
étude, la présence minime d'éléments comme le fer et les carbonates diminue grandement les
variations de réflectance qui se seraient présentées advenant une forte présence de ces éléments. Les
caractéristiques physico-chimique d'un nombre relativement faible d'échantillons a été analysé en
détail, mais peu de différence majeure et significative dans les résultats obtenus ne justifiaient une
analyse approfondie sur un plus grand nombre d'échantillons. Dans les types de sols analysés dans
cette étude, nous avions une contrainte de moins quant à l'estimation de la matière organique, ce qui
n'est pas nécessairement le cas ailleurs. D'ailleurs, les différences de propriétés telles que la
composition du matériel ou la grosseur des particules sont des éléments pouvant expliquer la
variabilité des conclusions faites par les chercheurs dans leurs travaux respectifs. Cela est vrai
même si plusieurs fondements de base sont partagés par la majorité d'entre eux.
L'absence de comparaison possible entre les réflectances mesurées en condition contrôlée (sur les
échantillons) par rapport à celles que l'on aurait pu mesurer sur le terrain constitue une faiblesse de
cette étude. Cela était prévu dans la méthodologie à l'origine, mais les conditions météorologiques
défavorables lors des deux périodes d'échantillonnage n'ont pas permis cette étape. Un tel
comparatif permettrait de faire une transition entre les spectres en condition contrôlés et les
conditions réelles, une étape qui est souvent absente des travaux répertoriés. Cette transition
permettrait de mieux comprendre l'influence de certains éléments perturbateurs, tels que la teneur en
humidité du sol et la présence de résidus, deux éléments dont on devrait tenir compte pour
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l'exploitation des données spectrales. Cela laisserait la variabilité des données davantage tributaire
des constituants du sol et de la matière organique.
Dans cette étude, le potentiel d'application par l'utilisation de données satellitaires a été évalué de
façon théorique, mais pas de façon pratique. Lors des deux périodes d'échantillonnage, il a été
malheureusement impossible d'acquérir une image ASTER qui aurait permis d'évaluer de façon
pratique le potentiel de ce satellite et ainsi comparer les résultats obtenus avec ceux attendus en
condition contrôlée. A la lumière des résultats obtenus, la classification de la teneur en matière
organique peut cependant être envisagée. Sa validation serait également facilitée par des
échantillons de sol dont la localisation géographique sur les images est enregistrée de façon
systématique comme il avait été prévu initialement dans cette étude.
En conclusion, les résultats de l'étude sont prometteurs et semblent confirmer que l'estimation de la
matière organique à partir de capteurs satellitaires soit possible en accord avec certaines recherches
antérieures théoriques ou apppliquées. Il est évident que les capteurs hyperspectraux peuvent avoir
un potentiel supérieur. Cependant, l'utilisation et la logistique nécessaire à l'utilisation des capteurs
hyperspectraux ne constitue une alternative valable que pour de petites superficies ou pour des
travaux nécessitant une fine précision. Cela n'est pas adapté aux travaux réalisés à une échelle
régionale en raison de la faible superficie de terrain couverte pour une image. Il est intéressant de
souligner que les résultats obtenus entre les capteurs satellitaires ayant des largeurs de bandes
différentes ne semblent pas influencer suffisamment les résultats pour privilégier un satellite plutôt
qu'un autre sur cet aspect.
Puisque seulement les parcelles d'un bassin versant étaient à l'étude, il serait souhaitable d'inclure
des échantillons provenant de bassins versants similaires ou encore situés dans un cadre
géographique similaire. Cette façon de faire permettrait peut-être d'isoler plus facilement l'effet de
certaines composantes afin d'en réduire leur portée au niveau spectral. Il serait possible d'inclure
des échantillons provenant de bassins versants ayant des caractéristiques différentes afin de
déterminer une calibration de base. Cela pourrait augmenter du même coup le nombre de bassins
versants pouvant faire l'objet d'une estimation de la quantité de matière organique.
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L'utilisation d'un système d'information géographique serait souhaitable afin de donner une plus-
value à d'éventuels travaux et ainsi donner certaines pistes de réponses face aux interrogations
présentes. L'utilisation de données géospatiales permettrait de traiter différemment la question de la
séquestration du carbone dans les sols agricoles. Pour ce faire, une classification de la matière
organique pourrait servir comme intrants dans des modèles. La quantification de la matière agricole
combinée à un modèle numérique d'élévation permettrait d'ajouter une dimension supplémentaire à
la dynamique des bassins versants. Cela peut se faire à l'aide de données hydrologiques et la
dynamique intraparcellaire avec l'écoulement de surface permettrait de cibler les parcelles les plus
problématiques en terme d'érosion ou de qualité des sols. Une autre voie à explorer est l'utilisation
d'un ratio de stratification de la matière organique afin de quantifier la présence de matière
organique dans l'axe vertical dans un sol. Cet aspect renseigne grandement sur la qualité d'un sol.
Tous ces exemples permettent non seulement une estimation plus ou moins approfondie de la
matière organique, mais aussi l'identification de zones sensibles ou vulnérables. Une fois identifiés,
des travaux de conservation du sol avec un minimum d'effort pourrait non seulement contribuer à
maintenir voire rehausser la qualité du sol tout en diminuant l'apport de sédiments parcellaires dans
le réseau hydrologique semi-permanent et permanent. Ainsi, accorder plus d'importance à la
conservation et l'augmentation de la matière organique dans les sols agricoles de façon durable
pourrait modifier de façon positive le contexte de certaines problématiques environnementales où le
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Annexe 1 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la réflectance brute





réchantillon M.O. calculée* prédite relative
13 5,7 0,1968 7,59 33,2%
26 5,0 0,1888 8,30 65,6%
84 7,6 0,2024 7,09 -6,9%
92 6,7 0,2116 6,28 -6,2%
163 4,9 0,1586 10,98 123,1%
179 5,6 0,2014 7,18 28,1%
193 4,5 0,2187 5,65 26,0%
218 6,3 0,2844 -0,17 -102,7%
220 5,3 0,3091 -2,36 -144,9%
222 5,7 0,2787 0,33 -94,1%
225 4,7 0,2520 2,69 -42,8%
228 6,3 0,2480 3,05 -51,4%
256 4,9 0,2180 5,71 15,4%
280 5,9 0,2143 6,04 2,2%
327 4,1 0,2064 6,74 62,8%
340 3,4 0,2204 5,50 63,5%
388 4,1 0,1777 9,28 125,0%
391 5,9 0,1642 10,48 77,6%
392 4,6 0,2207 5,47 19,1%
396 5,2 0,1977 7,51 45,6%
449 5,2 0,1897 8,22 57,4%
491 4,9 0,1862 8,52 75,0%
530 4,6 0,1618 10,69 131,6%
559 6,6 0,2070 6,68 1,0%
667 4,8 0,2134 6,12 27,0%
686 5,1 0,2259 5,01 -2,5%
699 4,7 0,2117 6,27 33,7%
727 6,2 0,1689 10,06 62,5%
780 4,2 0,2427 3,53 -16,3%
811 5,0 0,1744 9,58 90,4%
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Annexe 1.1 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la réflectance brute
Coefficient de corrélation entre % M.O. réel
et la variable liée à la réflectance :
0,0722
Coefficient de détermination entre % M.O.
réel et la variable liée à la réflectance :
0,0052
Erreur relative moyenne 23,3 %
Ecart-type de l'erreur-type 63,5 %
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 25 % 22
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 50 % 15
* Équation utilisée : y = -88,628x +25,031R^ = 0,7401
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Annexe 2 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation
de la réflectance normalisée
Nmnéro de % Valeur %M.O. Erreur
l'échantillon M.O. calculée* prédite relative
13 5,7 0,1746 5,44 -4,5%
26 5,0 0,1748 5,56 11,0%
84 7,6 0,1795 8,55 12,3%
92 6,7 0,1787 8,07 20,5%
163 4,9 0,1752 5,83 18,5%
179 5,6 0,1751 5,78 3,2%
193 4,5 0,1745 5,40 20,4%
218 6,3 0,1793 8,41 33,2%
220 5,3 0,1781 7,66 45,9%
222 5,7 0,1774 7,22 27,0%
225 4,7 0,1754 5,94 26,0%
228 6,3 0,1780 7,58 20,9%
256 4,9 0,1745 5,39 9,0%
280 5,9 0,1753 5,87 -0,7%
327 4,1 0,1731 4,51 8,9%
340 3,4 0,1737 4,90 45,8%
388 4,1 0,1725 4,12 0,0%
391 5,9 0,1764 6,57 11,4%
392 4,6 0,1755 6,00 30,5%
396 5,2 0,1767 6,79 31,7%
449 5,2 0,1743 5,24 0,3%
491 4,9 0,1782 7,71 58,3%
530 4,6 0,1766 6,70 45,2%
559 6,6 0,1776 7,33 10,8%
667 4,8 0,1747 5,53 14,8%
686 5,1 0,1748 5,56 8,2%
699 4,7 0,1737 4,89 4,3%
727 6,2 0,1753 5,91 -4,6%
780 4,2 0,1746 5,42 28,7%
811 5,0 0,1744 5,33 6,0%
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Annexe 2.1 Errenr relative (en %) du deuxième groupe de validation
de la réflectance normalisée
Coefficient de corrélation entre % M.O. réel
et la variable liée à la réflectance :
0,7310
Coefficient de détermination entre % M.O.
réel et la variable liée à la réflectanee :
0,5344
Erreur relative moyenne 18,1 %
Ecart-type de l'erreur-type 16,4%
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 25 % 10
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 50 % 1
* Équation utilisée : y = 634,62x- 105,36R^ = 0,8422
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Annexe 3 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la dérivée première,











13 5,7 0,0013 7,14 25,2%
26 5,0 0,0006 5,11 1,9%
84 7,6 0,0018 8,71 14,4%
92 6,7 0,0016 8,13 21,5%
163 4,9 0,0007 5,37 9,1%
179 5,6 0,0009 5,95 6,2%
193 4,5 0,0008 5,77 28,6%
218 6,3 0,0012 6,99 10,7%
220 5,3 0,0010 6,23 18,6%
222 5,7 0,0010 6,28 10,4%
225 4,7 0,0004 4,64 -1,5%
228 6,3 0,0011 6,43 2,6%
256 4,9 0,0006 5,07 2,4%
280 5,9 0,0009 6,00 1,5%
327 4,1 0,0002 3,90 -5,7%
340 3,4 0,0002 3,99 18,7%
388 4,1 0,0002 4,04 -2,0%
391 5,9 0,0013 7,07 19,8%
392 4,6 0,0006 5,04 9,5%
396 5,2 0,0009 6,09 18,0%
449 5,2 0,0005 4,77 -8,6%
491 4,9 0,0011 6,61 35,7%
530 4,6 0,0009 6,08 31,7%
559 6,6 0,0014 7,33 10,9%
667 4,8 0,0007 5,51 14,4%
686 5,1 0,0004 4,50 -12,5%
699 4,7 0,0005 4,92 5,0%
727 6,2 0,0007 5,40 -12,7%
780 4,2 0,0006 5,00 18,7%
811 5,0 0,0005 4,88 -2,9%
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Annexe 3.1 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la dérivée première,
pas de un segment de 25 nm
Coefficient de corrélation entre % M.O. réel
et la variable liée à la réflectance :
0,8382
Coefficient de détermination entre % M.O.
réel et la variable liée à la réflectance :
0,7027
Erreur relative moyenne 9,7 %
Ecart-type de l'erreur-type 12,6%
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 25 % 4
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 50 % 0
* Equation utilisée : y = 2887,9x + 3,396R^ = 0,8633
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Annexe 4 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la dérivée première,
pas de trois segments de 25 nm
Numéro de % Valeur %M.O. Erreur
réchantiUon M.O. calculée* prédite relative
13 5,7 0,0047 6,97 22,3%
26 5,0 0,0024 5,07 1,1%
84 7,6 0,0066 8,56 12,4%
92 6,7 0,0060 8,07 20,5%
163 4,9 0,0028 5,33 8,5%
179 5,6 0,0035 6,00 7,0%
193 4,5 0,0032 5,69 26,8%
218 6,3 0,0048 7,08 12,2%
220 5,3 0,0039 6,28 19,7%
222 5,7 0,0039 6,28 10,4%
225 4,7 0,0019 4,62 -2,0%
228 6,3 0,0041 6,44 2,7%
256 4,9 0,0025 5,10 3,1%
280 5,9 0,0035 5,94 0,5%
327 4,1 0,0011 3,95 -4,6%
340 3,4 0,0010 3,88 15,4%
388 4,1 0,0012 3,99 -3,1%
391 5,9 0,0049 7,13 20,8%
392 4,6 0,0028 5,34 16,1%
396 5,2 0,0037 6,14 19,0%
449 5,2 0,0021 4,77 -8,7%
491 4,9 0,0044 6,71 37,9%
530 4,6 0,0040 6,35 37,7%
559 6,6 0,0053 7,46 12,7%
667 4,8 0,0029 5,47 13,6%
686 5,1 0,0018 4,57 -11,0%
699 4,7 0,0023 4,92 4,9%
727 6,2 0,0029 5,47 -11,7%
780 4,2 0,0021 4,82 14,4%
811 5,0 0,0022 4,84 -3,7%
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Annexe 4.1 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la dérivée première,
pas de trois segments de 25 nm
CoefFicient de corrélation entre % M.O. réel
et la variable liée à la réflectance ;
0,8346
Coefficient de détermination entre % M.O.
réel et la variable liée à la réflectance :
0,6965
Erreur relative moyenne 9,8 %
Ecart-type de l'erreur-type 12,8%
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 25 % 3
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 50 % 0
* Équation utilisée : y = 840,07x +3,0231R^ = 0,8652
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Annexe 5 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la dérivée première, pas
de cinq segments de 25 nm
Numéro de % Valeur %M.O. Erreur
Féchantillon M.O. calculée* prédite relative
13 5,7 0,0088 7,14 25,3%
26 5,0 0,0049 5,18 3,4%
84 7,6 0,0115 8,52 11,9%
92 6,7 0,0104 7,96 18,8%
163 4,9 0,0049 5,18 5,2%
179 5,6 0,0062 5,87 4,8%
193 4,5 0,0058 5,63 25,5%
218 6,3 0,0093 7,43 17,8%
220 5,3 0,0076 6,58 25,3%
222 5,7 0,0077 6,60 16,0%
225 4,7 0,0043 4,89 3,7%
228 6,3 0,0078 6,64 5,8%
256 4,9 0,0047 5,09 2,9%
280 5,9 0,0064 5,93 0,3%
327 4,1 0,0024 3,93 -4,9%
340 3,4 0,0026 4,04 20,2%
388 4,1 0,0026 4,03 -2,4%
391 5,9 0,0089 7,24 22,7%
392 4,6 0,0058 5,64 22,7%
396 5,2 0,0072 6,38 23,6%
449 5,2 0,0040 4,77 -8,8%
491 4,9 0,0084 6,98 43,3%
530 4,6 0,0076 6,53 41,6%
559 6,6 0,0097 7,61 15,1%
667 4,8 0,0056 5,55 15,3%
686 5,1 0,0040 4,74 -7,9%
699 4,7 0,0037 4,58 -2,3%
727 6,2 0,0053 5,40 -12,7%
780 4,2 0,0041 4,81 14,1%
811 5,0 0,0041 4,81 -4,4%
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Annexe 5.1 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la dérivée première,
pas de einq segments de 25 nm
Coefficient de corrélation entre % M.O. réel
et la variable liée à la réflectance :
0,8093
Coefficient de détermination entre % M.O.
réel et la variable liée à la réflectance :
0,6550
Erreur relative moyenne 11,4%
Ecart-type de l'erreur-type 14,2%
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 25 % 5
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 50 % 0
* Équation utilisée : y = 504,31x +2,7246R^ = 0,8622
- 103-
Annexe 6 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la dérivée seconde,
pas de un segment de 25 nm
Numéro de % Valeur %M.O. Erreur
l'échantillon M.O. calculée* prédite relative
13 5,7 -0,0027 6,64 16,5%
26 5,0 -0,0032 5,72 14,0%
84 7,6 -0,0021 7,95 4,4%
92 6,7 -0,0020 8,00 19,5%
163 4,9 -0,0027 6,77 37,6%
179 5,6 -0,0025 7,16 27,8%
193 4,5 -0,0028 6,45 43,8%
218 6,3 -0,0027 6,74 6,8%
220 5,3 -0,0024 7,23 37,7%
222 5,7 -0,0027 6,76 18,9%
225 4,7 -0,0035 5,22 10,7%
228 6,3 -0,0026 6,98 11,3%
256 4,9 -0,0031 5,95 20,3%
280 5,9 -0,0027 6,67 12,9%
327 4,1 -0,0036 5,04 21,9%
340 3,4 -0,0040 4,18 24,1%
388 4,1 -0,0039 4,36 5,7%
391 5,9 -0,0029 6,25 6,0%
392 4,6 -0,0039 4,35 -5,3%
396 5,2 -0,0026 6,87 33,1%
449 5,2 -0,0035 5,09 -2,5%
491 4,9 -0,0029 6,25 28,2%
530 4,6 -0,0037 4,74 2,7%
559 6,6 -0,0034 5,29 -20,0%
667 4,8 -0,0030 6,06 25,9%
686 5,1 -0,0032 5,78 12,5%
699 4,7 -0,0031 6,03 28,5%
727 6,2 -0,0031 5,87 -5,2%
780 4,2 -0,0035 5,23 24,3%
811 5,0 -0,0032 5,68 12,9%
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Annexe 6.1 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la dérivée seconde,
pas de un segment de 25 nm
Coefficient de corrélation entre % M.O. réel
et la variable liée à la réflectance :
0,7072
Coefficient de détermination entre % M.O.
réel et la variable liée à la réflectance :
0,5001
Erreur relative moyenne 15,8%
Ecart-type de l'erreur-type 14,4 %
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 25 % 8
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 50 % 0
* Équation utilisée : y = 1961,7x+ 12,013R^ = 0,8115
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Annexe 7 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la dérivée seconde,
pas de trois segments de 25 nm
Numéro de % Valeur % M.O. Erreur
l'échantillon M.O. calculée''' prédite relative
13 5,7 -0,0255 6,26 9,9%
26 5,0 -0,0307 5,20 3,7%
84 7,6 -0,0151 8,40 10,3%
92 6,7 -0,0176 7,88 17,7%
163 4,9 -0,0270 5,97 21,4%
179 5,6 -0,0245 6,47 15,4%
193 4,5 -0,0292 5,51 22,9%
218 6,3 -0,0179 7,82 23,9%
220 5,3 -0,0228 6,81 29,7%
222 5,7 -0,0256 6,24 9,7%
225 4,7 -0,0331 4,72 0,2%
228 6,3 -0,0233 6,73 7,3%
256 4,9 -0,0299 5,37 8,6%
280 5,9 -0,0260 6,18 4,5%
327 4,1 -0,0309 5,17 25,0%
340 3,4 -0,0366 4,01 19,3%
388 4,1 -0,0360 4,14 0,3%
391 5,9 -0,0205 7,28 23,4%
392 4,6 -0,0346 4,42 -3,9%
396 5,2 -0,0259 6,20 20,1%
449 5,2 -0,0329 4,77 -8,8%
491 4,9 -0,0232 6,74 38,5%
530 4,6 -0,0279 5,78 25,2%
559 6,6 -0,0254 6,28 -5,1%
667 4,8 -0,0270 5,97 24,0%
686 5,1 -0,0327 4,80 -6,6%
699 4,7 -0,0316 5,03 7,2%
727 6,2 -0,0280 5,77 -6,8%
780 4,2 -0,0320 4,94 17,2%
811 5,0 -0,0297 5,40 7,4%
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Annexe 7,1 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la dérivée seconde,
pas de trois segments de 25 nm
Coefficient de corrélation entre % M.O. réel
et la variable liée à la réflectance :
0,8193
Coefficient de détermination entre % M.O.
réel et la variable liée à la réflectance :
0,6713
Erreur relative moyenne 12,0%
Ecart-type de l'erreur-type 12,2%
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 25 % 4
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 50 % 0
* Équation utilisée : y = 204,04x+ 11,472R^ = 0,8484
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Annexe 8 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la dérivée seconde,
pas de cinq segments de 25 nm
Numéro de % Valeur % M.O. Erreur
l'échantillon M.O. calculée* prédite relative
13 5,7 -0,0103 6,47 13,5%
26 5,0 -0,0148 5,47 9,1%
84 7,6 -0,0013 8,50 11,7%
92 6,7 -0,0045 7,78 16,3%
163 4,9 -0,0150 5,41 10,0%
179 5,6 -0,0116 6,18 10,2%
193 4,5 -0,0148 5,48 22,1%
218 6,3 0,0008 8,97 42,2%
220 5,3 -0,0031 8,10 54,4%
222 5,7 -0,0072 7,19 26,4%
225 4,7 -0,0132 5,84 23,9%
228 6,3 -0,0068 7,27 15,9%
256 4,9 -0,0153 5,36 8,4%
280 5,9 -0,0099 6,57 11,2%
327 4,1 -0,0178 4,80 15,9%
340 3,4 -0,0203 4,23 25,7%
388 4,1 -0,0207 4,15 0,6%
391 5,9 -0,0049 7,70 30,5%
392 4,6 -0,0151 5,39 17,2%
396 5,2 -0,0122 6,06 17,3%
449 5,2 -0,0173 4,90 -6,2%
491 4,9 -0,0030 8,13 66,9%
530 4,6 -0,0067 7,30 58,1%
559 6,6 -0,0035 8,01 21,1%
667 4,8 -0,0125 5,99 24,4%
686 5,1 -0,0177 4,82 -6,3%
699 4,7 -0,0179 4,77 1,8%
727 6,2 -0,0128 5,93 -4,2%
780 4,2 -0,0153 5,35 27,2%
811 5,0 -0,0152 5,38 6,9%
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Annexe 8.1 Erreur relative (en %) du deuxième groupe de validation de la dérivée seconde,
pas de cinq segments de 25 nm
Coefficient de corrélation entre % M.O. réel
et la variable liée à la réflectance :
0,7379
Coefficient de détermination entre % M.O.
réel et la variable liée à la réflectance :
0,5445
Erreur relative moyenne 19,1 %
Ecart-type de l'erreur-type 17,7%
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 25 % 8
Nombre d'échantillons avec une erreur
relative supérieure à +/- 50 % 3
* Équation utilisée : y = 225,44x + 8,80290,776
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Annexe 9 Erreur relative des échantillons du groupe pédologique G1






28 5,41 -0,0244 6,49 20,0%
32 6,07 -0,0240 6,58 8,4%
50 6,06 -0,0247 6,43 6,0%
64 5,37 -0,0257 6,22 15,9%
69 6,59 -0,0270 5,96 -9,6%
160 5,21 -0,0294 5,48 5,2%
174 6,42 -0,0268 6,00 -6,5%
203 5,21 -0,0204 7,32 40,6%
227 5,21 -0,0181 7,78 49,3%
237 5,42 -0,0180 7,81 44,1%
258 5,75 -0,0177 7,86 36,8%
259 5,54 -0,0165 8,11 46,3%
273 4,89 -0,0181 7,78 59,0%
288 4,88 -0,0230 6,77 38,7%
290 6,28 -0,0204 7,30 16,3%
293 4,27 -0,0324 4,87 14,1%
300 9,61 -0,0209 7,22 -24,9%
304 3,03 -0,0395 3,41 12,4%
372 5,62 -0,0208 7,23 28,6%
418 4,09 -0,0284 5,68 38,9%
443 6,70 -0,0249 6,38 -4,8%
450 4,86 -0,0276 5,85 20,4%
456 6,51 -0,0212 7,15 9,9%
480 4,07 -0,0290 5,55 36,2%
495 6,58 -0,0213 7,13 8,4%
549 5,57 -0,0316 5,03 -9,7%
552 4,95 -0,0267 6,03 21,9%
556 9,90 -0,0087 9,70 -2,0%
565 6,84 -0,0133 8,75 28,1%
603 5,95 -0,0252 6,32 6,3%
641 4,71 -0,0277 5,82 23,6%
678 4,36 -0,0378 3,76 -13,7%
684 4,34 -0,0273 5,89 35,9%
730 2,59 -0,0386 3,60 38,8%
786 7,32 -0,0206 7,27 -0,7%
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Annexe 10 Erreur relative des échantillons du groupe pédologique D




18 3,69 -0 0266 6,04 0,64
19 4,64 -0,0201 7,37 0,59
22 6,06 -0,0311 5,12 -0,16
30 4,18 -0,0372 3,88 -0,07
34 6,26 -0,0264 6,09 -0,03
35 5,27 -0,0290 5,56 0,06
56 5,83 -0,0279 5,78 -0,01
57 4,76 -0,0277 5,81 0,22
63 5,36 -0,0301 5,34 0,00
74 5,39 -0,0267 6,03 0,12
80 5,35 -0,0271 5,95 0,11
102 2,98 -0,0366 3,99 0,34
104 4,74 -0,0345 4,43 -0,06
117 7,29 -0,0244 6,49 -0,11
121 3,81 -0,0294 5,48 0,44
141 6,23 -0,0223 6,92 0,11
155 4,29 -0,0218 7,03 0,64
165 7,27 -0,0154 8,33 0,15
166 4,73 -0,0330 4,74 0,00
296 5,65 -0,0243 6,51 0,15
307 8,20 -0,0229 6,81 -0,17
318 3,43 -0,0328 4,77 0,39
328 3,75 -0,0297 5,41 0,44
348 5,80 -0,0249 6,39 0,10
350 4,04 -0,0230 6,77 0,68
351 13,06 -0,0183 7,74 -0,41
353 7,79 -0,0164 8,13 0,04
361 3,78 -0,0250 6,38 0,69
363 1,93 -0,0443 2,43 0,26
383 5,74 -0,0214 7,10 0,24
406 3,97 -0,0300 5,34 0,34
408 4,25 -0,0377 3,78 -0,11
416 2,06 -0,0388 3,55 0,72
462 2,42 -0,0384 3,65 0,50
468 7,64 -0,0178 7,85 0,03
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7 5,61 -0,0198 7,44 32,57%
27 5,06 -0,0152 8,37 65,50%
148 5,33 -0,0271 5,95 11,64%
162 5,86 -0,0222 6,94 18,42%
291 5,22 -0,0226 6,86 31,52%
295 5,73 -0,0358 4,16 -27,41%
297 4,05 -0,0204 7,30 80,36%
301 5,64 -0,0307 5,21 -7,60%
333 4,98 -0,0228 6,83 36,95%
344 3,70 -0,0315 5,05 36,74%
346 4,57 -0,0222 6,94 51,93%
364 4,02 -0,0253 6,32 57,32%
367 3,74 -0,0250 6,37 70,35%
369 3,06 -0,0287 5,61 83,15%
374 4,16 -0,0283 5,70 37,16%
378 3,55 -0,0310 5,14 44,87%
384 4,00 -0,0244 6,50 62,40%
389 4,07 -0,0241 6,55 60,88%
399 3,09 -0,0225 6,89 123,13%
407 3,59 -0,0313 5,09 41,60%
412 6,32 -0,0174 7,92 25,37%
441 3,99 -0,0231 6,75 69,04%
445 8,53 -0,0147 8,47 -0,65%
731 4,47 -0,0245 6,47 44,79%
732 4,33 -0,0228 6,83 57,67%
740 5,37 -0,0205 7,29 35,82%
741 4,59 -0,0186 7,68 67,20%
742 4,07 -0,0246 6,45 58,55%
749 5,74 -0,0203 7,33 27,69%
750 5,39 -0,0181 7,78 44,13%
753 5,57 -0,0232 6,73 20,78%
762 5,28 -0,0203 7,32 38,73%
768 4,37 -0,0288 5,60 28,08%
778 5,06 -0,0256 6,24 23,47%
785 4,77 -0,0184 7,73 62,12%
796 8,56 -0,0129 8,83 3,16%
797 4,01 -0,0205 7,29 81,74%
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489 6,58 -0,0075 9,94 0,51
502 4,90 -0,0279 5,78 0,18
511 7,85 -0,0070 10,05 0,28
533 5,01 -0,0158 8,25 0,65
536 7,93 -0,0101 9,40 0,19
542 5,95 -0,0133 8,76 0,47
547 7,96 -0,0104 9,34 0,17
553 5,12 -0,0162 8,16 0,60
558 7,32 -0,0106 9,30 0,27
573 5,83 -0,0132 8,79 0,51
575 5,57 -0,0136 8,71 0,56
586 6,07 -0,0160 8,20 0,35
596 8,16 -0,0048 10,49 0,28
607 5,67 -0,0104 9,35 0,65
609 9,22 -0,0074 9,97 0,08
611 6,28 -0,0218 7,02 0,12
613 4,38 -0,0331 4,72 0,08
615 8,44 -0,0082 9,79 0,16
625 5,03 -0,0185 7,69 0,53
632 6,95 -0,0075 9,94 0,43
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Annexe 13 Coefficient de détermination entre divers paramètres calculés en fonction

















Dérivée première 1 790-890 0.7018
Non Dérivée première 2 1580-1750 0,7454
Dérivée seconde 1 610-680 0,7107 0,8047
Réflectance s.o. 500-590 0.5740 0,7707 0,5351
Réflectance s.o. 610-680 0,7628 0,7767 0,5499
Réflectance s.o. 1580-1750 0,6685 0,7512 0.5651
Oui Dérivée première 1 790-890 0,7207 0,8090 0.5221
Dérivée première 2 790-890 0.5443 0,7628
Dérivée première 2 1580-1750 0,7100 0,7634 0,5629
Dérivée première 3 1580-1750 0.6497 0,7680 0,5701
Dérivée seconde 1 610-680 0,7815 0,7715
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Annexe 14 Coefficient de détermination entre divers paramètres calculés en fonction














Dérivée première 1 760-900 0,7168
Non Dérivée seconde 1 520-600 0,7074 0,7912 0,5933
Dérivée seconde 2 625-695 0,7180 0,7613
Réflectance s.o. 520-600 0,6370 0,8069
Réflectance s.o. 790-890 0,5540 0,7776
Oui Dérivée première 1 760-900 0,7251 0,7881 0,5226
Dérivée première 2 760-900 0.5838 0,7890
Dérivée seconde 1 520-600 0,7424 0,8178 0,627^
Dérivée seconde 1 625-695 0,7614 0,7065
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Annexe 15 Coefficient de détermination entre divers paramètres calculés en fonction















Non Dérivée première 2 1550-1700 0,7428
Dérivée seconde 1 620-680 0.6859 0,7883 ii,
Oui
Réflectance s.o. 520-590 0.6035 0,7780 0.5498
Réflectance s.o. 620-680 0,7588 0,7681 0,5450
Réflectance s.o. 1550-1700 0,6847 0,7518 0,5748
Dérivée première 1 770-860 0,7057 0,8071 0,5003
Dérivée première 2 770-860 0,5496 0,7698 3 -■ 3
Dérivée première 2 1550-1700 0,7162 0,7598 0,5676
Dérivée première 3 1550-1700 0,6701 0,7697 0,5807
Dérivée seconde 1 620-680 0,7569 0,7522
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Annexe 16 Coefficient de détermination entre divers paramètres calculés en fonction














Dérivée première 1 760-900 0,7181
Non Dérivée seconde 1 520-600 0,7048 0,7876 0,5924
Dérivée seconde 1 630-690 0,7169 0,7597
Dérivée seconde 2 630-690 0,6646 0,7500 0,5555
Réflectance s.o. 520-600 0,6659 0,7975 0.5732
Réflectance s.o. 630-690 0,7669 0,7369 0,5104
Réflectance s.o. 1550-1750 0.6476 0,7482 0,5653
Dérivée première 1 520-600 0,6631 0,7205
Oui Dérivée première 1 760-900 0,7277 0,8023 0.5151
(5 bandes) Dérivée première 2 760-900 0.5659 0,7785
Dérivée première 2 1550-1750 0,7091 0,7534 0,5637
Dérivée première 3 1550-1750 0.6610 0,7684 0,5735
Dérivée seconde 1 520-600 0,7396 0,7963 0.6317
Dérivée seconde 1 630-690 0,7580 0,7239 '  -
Dérivée seconde 2 630-690 0,7455 0,7341 0.5230
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Annexe 17 Coefficient de détermination entre divers paramètres calculés en fonction














Dérivée première 1 690-730 0,7181
Dérivée première 2 760-850 0,7470
Non Dérivée seconde 1 520-590 0,7048 0,7876 0.5924
Dérivée seconde 1 630-690 0,7169 0,7597
Dérivée seconde 3 630-690 0,6646 0,7500 0,5555
Réflectance s.o. 520-600 0.6659 0,7975 0.5732
Réflectance s.o. 630-690 0,7669 0,7369 0,5104
Réflectance s.o. 1550-1750 0,6476 0,7482 0,5653
Dérivée première 1 520-600 0,6631 0,7205 ,  ..K .
Oui Dérivée première 1 760-900 0,7277 0,8023 0.5151
(5 bandes) Dérivée première 2 760-900 0,5659 0,7785
Dérivée première 2 1550-1750 0,7091 0,7534 0.5637
Dérivée première 3 1550-1750 0.6610 0,7684 0.5735
Dérivée première 4 1550-1750 0.5441 0,7382 0,5335
Dérivée seconde 1 520-600 0,7396 0,7963 0.6317
Dérivée seconde 1 630-690 0,7580 0,7239
Dérivée seconde 2 630-690 0,7455 0,7341 0,5230
